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Izvlecˇek
UDK 531.776:621.3(043.2)
Tek. sˇtev.: DR III/152
Modalna analiza na podlagi meritev pomikov s hitro kamero
Jaka Javh
Kljucˇne besede: opticˇni tok
hitra kamera
modalna analiza
fotogrametrija
identifikacija modalnih parametrov
To delo obravnava uporabo kamer za meritev polnega polja dinamskih odzivov struk-
tur. Strukture, predvsem pri viˇsjih frekvencah, nihajo z zelo majhnimi amplitudami
pomikov in so ti tezˇko zaznavni s kamerami, poleg tega meritve s kamerami predsta-
vljajo velike kolicˇine podatkov, katere je potrebno analizirati v smiselnem cˇasu. V delu
je predstavljen pregled nekaterih metod identifikacije pomikov iz slik in metod identi-
fikacije modalnih parametrov. Raziskani so vplivni parametri in potenciali meritev s
hitrimi kamerami. Najpomembnejˇsi izsledki raziskav so dolocˇitev potenciala locˇljivosti
premikov, hibridna modalna identifikacija odziva pod nivojem sˇuma in razvit merilni
postopek za meritve spektralnih komponent nihanja s klasicˇnimi kamerami.
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Abstract
UDC 531.776:621.3(043.2)
No.: DR III/152
Modal analysis based on motion measurements with a high-
speed camera
Jaka Javh
Key words: Optical Flow
High-speed camera
Modal Analysis
Photogrammetry
Modal Parameter Identification
This work discusses the use of cameras for measurements of dynamic structural re-
sponses. Structures oscillate with very small displacement amplitudes, particularly so
at high frequencies, which are hard to measure with cameras. Camera measurements
also produce large amounts of data, which should be analysed in a reasonable amount
of time. A review of some of the Optical Flow methods used to identify displace-
ments from videos and some modal parameter identification techniques is presented.
The influential parameters and the potential of high-speed camera measurements are
discussed. The greatest contributions of this work are the determination of the di-
splacement resolution potential, the hybrid modal identification below the camera’s
noise floor and the developed measurement technique for identification of individual
displacement spectral components from images produced by still-frame cameras.
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1. Uvod
Z napredkom razvoja snujemo konstrukcije, ki prenasˇajo vecˇja bremena z manj upo-
rabljenega materiala, hkrati pa od njih pricˇakujemo dolgo trajnost. Cˇe je vcˇasih pri
konstruiranju zadostovala staticˇna analiza, ta pogosto ni vecˇ zadovoljiva. Tezˇnja po
hitrejˇsih procesih in vecˇji zmogljivosti premika podrocˇje delovanja strojev vse bolj v
podrocˇje njihovega dinamskega odziva, kjer na podrocˇju resonancˇnih (lastnih) frekvenc
pride do ojacˇanih nihanj in s tem povecˇanega hrupa, neudobnih vibracij, poslabsˇanje
funkcionalnosti ali kvalitete izdelkov ter pri vecˇjih oz. sˇtevilcˇnejˇsih obremenitvah tudi
do porusˇitev.
Z namenom izogiba sˇkodljivih vibracij se posluzˇujemo analize dinamike struktur. Cˇe
poznamo dinamiko strukture, lahko nanjo vplivamo in tako konstruiramo izdelke, ki
so mirni in tihi oz. brnijo s prijetnim zvokom. Vse to vpliva na percepcijo kakovosti
in vrednosti izdelka ter na njegovo trajnost. V specificˇnih primerih, kot je na primer
vrtanje vrtin [1] ali konstruiranje mikro-kril [2], so vibracije, oz. nihanje zazˇeleno in
konstrukcije optimiramo v tej smeri.
1.1. Obravnavano znanstveno podrocˇje in opredeli-
tev problema
O dinamiki govorimo, ko opazujemo spreminjajocˇ cˇasovni potek velicˇin. V primeru
dinamike struktur so obravnavane velicˇine premiki, hitrosti, pospesˇki, deformacije ter
mehanske napetosti.
Dinamika struktur spada v podrocˇje fizike, katerega je resneje zacˇel Newton s popisom
gibanja planetov ter diferencialne matematike [3], ki je temeljna razumevanju dina-
mike. Bolj specificˇno se je dinamika struktur pricˇela v zacˇetku prejˇsnjega stoletja z
razvojem prvih letal. Pri letalih je namrecˇ prisoten problem opletanja kril pri vecˇjih
hitrostih, kjer kombinacija slabe torzijske togosti in aerodinamicˇnih sil pri povecˇanih
hitrostih povzrocˇa ciklicˇno zvijanje kril [4], ki v kriticˇnih primerih lahko privede do
porusˇitve. V tem cˇasu so se razvile prve metode identifikacije modalnih parametrov
(lastnih frekvenc, dusˇenja in modalnih konstant) [5]. Vecˇji razcvet je dinamika struk-
tur dozˇivela z razvojem digitalne merilne opreme, ki je omogocˇila precizne meritve in
numericˇno obdelavo podatkov [5–7].
1
Uvod
V sodobnem konstruiranju se analize dinamike struktur izvajajo za dolocˇanje trajnosti
izdelkov in preprecˇevanje vibracij, ki povzrocˇajo neudobje ali preprecˇujejo funkcijo
izdelkov. Na podlagi dinamike struktur se da predvidevati tudi generiran hrup [8],
oz. dusˇenje hrupa [9]. S sklapljanjem struktur lahko iz znanih odzivov podsistemov
napovemo odziv sklopljenega sistema [10].
Dinamiko struktur je mozˇno napovedati na podlagi prostorskega modela konstrukcije
in analize s koncˇnimi elementi [11]. Za enostavnejˇse kovinske konstrukcije s predvi-
dljivimi materialnimi lastnostmi, enakomernim ali znanim prostorskim dusˇenjem in
dobro popisanimi kontakti je predikcija zanesljiva, vendar v splosˇnem ne gre racˇunati
na to. Realne konstrukcije pogosto vsebujejo kompleksne in sˇtevilne kontaktne pogoje,
ki pogosto izkazujejo nelinearne karakteristike [12]. Velik problem analize s koncˇnimi
elementi je negotovost v dusˇenju, brez dusˇenja pa ne moremo pravilno dolocˇiti jakosti
odziva, dolocˇimo lahko le lastne frekvence in lastne oblike nihanja [13]. Zaradi teh
omejitev se pogosto odlocˇimo za merjenje.
Dinamski odziv struktur se najpogosteje meri s preciznimi pospesˇkomeri, katere se pri-
trdi na strukturo. Problem pospesˇkomerov je, da bremenijo strukturo s svojo maso
in tako vplivajo na njen odziv. Za meritev polnega odziva strukture (t.j. meritev
na velikem sˇtevilu tocˇk po strukturi) je potrebno opraviti veliko meritev ali uporabiti
veliko sˇtevilo pospesˇkomerov, zato s tovrstnimi meritvami ponavadi pomerimo dokaj
redko mrezˇo tocˇk [14]. V izogib masni obremenitvi strukture se uporabljajo brez-
doticˇne metode merjenja. Najpogosteje se vibracije brez-doticˇno meri s skenirnimi
laserskimi vibrometri, ki merijo hitrost nihanja povrsˇine v smeri laserskega zˇarka na
podlagi Dopplerjevega efekta in premikajo merilno tocˇko po povrsˇini strukture ter tako
zaporedno pomerijo veliko tocˇk [15]. Kakovost merilnega signala laserskih vibrometrov
je slabsˇa od meritev s piezoelektricˇnimi pospesˇkomeri, sicer pa je meritev enako zah-
tevna iz vidika dolocˇitve merilnih tocˇk in zaporednih meritev. Za tro-dimenzionalno
meritev so potrebni trije laserski vibrometri, ki merijo isto tocˇko pod razlicˇnimi vpa-
dnimi koti [16]. Interferometricˇni sistemi kot je elektronska interferometrija (ESPI -
ang. ‘ Electronic Speckle Pattern Interferometry’) [17] omogocˇajo simultano meritev
polnega polja premikov izven ravni opazovanja na podlagi interference monokromat-
ske svetlobe. Meritve na podlagi interferometrije polnega polja zahtevajo kompleksen
merilni sistem in zato niso pogosto uporabljene. Deformacije struktur iz materialov,
ki imajo izrazit efekt termo-elasticˇnosti, je mozˇno meriti na podlagi temperature, ki
se spreminja z velikostjo deformacije (efekt termo-elasticˇnosti). S hitro termo kamero
je mogocˇe pomeriti lastne oblike mehanskih napetosti polnega polja, vendar so take
meritve zelo sˇumne [18] in zato sˇe niso prodrle v industrijsko rabo.
Vse pogosteje se za meritev dinamike struktur pojavlja uporaba hitrih kamer. Z ana-
lizo slik je mozˇno razbrati premike iz zaporedja slik in na ta nacˇin brez-doticˇno po-
meriti gosto polno polje premikov in to simultano [19]. S kamerami lahko merimo
dvo-dimenzionalne premike v ravnini kamere, s snemanjem strukture pod razlicˇnimi
koti pa lahko pridobimo sˇe tretjo dimenzijo meritev [20]. Problem merjenja premikov
s kamerami je, da dinamski odziv struktur obsega sˇirok frekvencˇni razpon in vecˇ dekad
dinamicˇnega razpona, hkrati pa velikost premikov upada pri viˇsjih frekvencah [5]. Pri
frekvencah nad 1 kHz je v praksi za pricˇakovati odziv ranga µm, seveda velikost odziva
pogojuje struktura in jakost vzbujanja, gre za generalizacijo na podlagi izkusˇenj. Z
uporabo opticˇne povecˇave take premike sicer lahko razlocˇimo, vendar pri tem omejimo
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vidno polje in s tem odziv celotne strukture. Cˇe zˇelimo imeti v vidnem polju celotno
strukturo, bo velikost premikov krepko pod nivojem velikosti enega slikovnega elementa
(ang. ‘ pixel’).
1.2. Namen in cilji
Namen te doktorske naloge je razvoj merilnih metod s kamerami za aplikacije v struk-
turni dinamiki. Pri tem zˇelimo dosecˇi cˇim sˇirsˇi spekter uporabe, ki sega v podrocˇje
viˇsjih frekvenc ranga vecˇ kHz. Ker so pricˇakovani premiki zelo majhni relativno glede na
vidno polje, so za identifikacijo potrebne metode zaznave premikov pod nivojem slikov-
nega elementa in to pri visokem nivoju sˇuma, katerega lahko pricˇakujemo pri kamerah.
Na podlagi izkusˇenj s hitrimi kamerami sˇum obsega vecˇ deset nivojev analogno-digitalne
diskretizacije intenzitet. Poleg majhnih odzivov in visokega sˇuma smo pri meritvah s
hitro kamero pogosto omejeni sˇe s hitrostjo in dolzˇino zajema, posledicˇno je omejen
tudi merjeni frekvencˇni razpon [21]. Kamere z visokimi hitrostmi zajema so drage, ali
pa snemajo pri pomanjˇsani locˇljivosti.
Cilji doktorskega dela so:
– podrobnejˇsa analiza vplivov na zanesljivo identifikacijo premikov iz posnetkov,
– numericˇno ucˇinkovita oz. hitra identifikacija premikov,
– dolocˇitev teoreticˇnega potenciala locˇljivosti identifikacije premikov,
– uporaba metod identifikacije modalnih parametrov za potrebe modalne analize,
– izlusˇcˇiti kar se da dobro informacijo o dinamiki strukture iz dobljenih sˇumnih meritev,
– raziskati mozˇnosti merjenja nad omejitvami zajema kamer.
1.3. Pregled stanja
Identifikacija premikov iz slik je poznana pod pojmom opticˇni tok (‘Optical Flow’) [22].
Opticˇni tok predstavlja spremembe v sliki, ki so posledica premikov. Podrocˇje opticˇnega
toka se je resneje zacˇelo z razvojem digitalnih kamer in z delom Lucasa in Kanadea [23],
ki sta leta 1981 objavila metodo Lucas-Kanade. Metoda predpostavlja ohranitev sve-
tlosti [24] in na podlagi gradientov in razlik v intenzitetah preko cenilke napake dolocˇa
premik podobmocˇij na sliki. Metoda je znana tudi pod anglesˇkima nazivoma ‘Template
Matching‘ (ujemanje podobmocˇij) in ‘Digital Image correlation‘ (korelacija digitalnih
slik), saj metoda dolocˇa premike na podlagi ujemanja podobmocˇij [25]. Na enaki
predpostavki ohranitve svetlosti bazira tudi metoda Horn-Schuck [26], ki sliki vsiljuje
gladkost in na ta nacˇin resˇuje predolocˇenost in visok sˇum. Znane so sˇe nekatere druge
metode identifikacije pomikov, kot npr. metode v frekvencˇnem prostoru [27] in metode
lokalne faze (‘ Phase Based’) [28]. Metode v frekvencˇnem prostoru dolocˇajo premike
na podlagi informacije lokalne faze slik, oziroma podobmocˇij slik, metode lokalne faze
prav tako, le da do frekvencˇne domene pridejo s filtriranjem slike z valjcˇki [28].
Verjetno prva uporaba naprednejˇsih metod razpoznave premikov za razpoznavo dinam-
skega odziva iz posnetkov s kamero je bila pilotna sˇtudija NASE leta 1996, kjer je bila
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izvedena identifikacije lastne dinamike takratne ruske vesoljske postaje MIR na podlagi
skeniranih posnetkov postaje in njenih soncˇnih celic iz vecˇ oken postaje [29]. Sˇtudija
se je izkazala za uspesˇna, raziskovalci so, brez specificˇnih zaznaval pospesˇkov in napor-
nega merilnega postopka, uspeli identificirati dinamiko postaje. Dinamika postaje je
bila v nizkem frekvencˇnem obmocˇju (<1 Hz), zato ni bilo potrebe po uporabi speciali-
ziranih hitrih kamer. Leta 2009 so bili objavljeni prvi primeri uporabe hitrih kamer za
merjenje dinamike struktur [30, 31], leta 2011 so tem sledili sˇe [32]. V letih za tem so
meritve dinamike s hitrimi kamerami narasle v popularnosti, objavlja pa se vse vecˇ raz-
iskav kot so; primeri uporabe za meritve odzivov nizkih frekvenc v gradbeniˇstvu [33],
monitoriranje strukturnega zdravja stavb [34], meritve v realnem cˇasu [35, 36], meri-
tve na velikih strukturah, kjer je potrebno sestavljanje odsekov merilnih obmocˇij [37],
meritve linearnih in ne-linearnih odzivov [38], posodabljanje numericˇnih modelov [39],
interaktivno manipuliranje video posnetkov glede na pomerjen dinamski odziv snema-
nih struktur [40], uporaba povecˇave pomikov za prikaz oblik nihanja [41], dolocˇanje
nihanja izven ravnine na podlagi povecˇave vzorca cˇrt [42], analiza sklopitve termicˇnega
in strukturnega odziva strukture [43], izvedljivost opticˇnih meritev za primer hiper-
sonicˇnega obtekanja povrsˇine letala [44], uporaba oblikovnih funkcij za popis polnih
polj pomerjenih s hitro kamero [45], pregled merjenja dinamike [46], uporaba metode
opticˇnega toka na podlagi fazne informacije [47], identifikacija modalnih parametrov
brez znanega vzbujanja [48], meritev 3D odziva s koriˇscˇenjem ponovljivega dinam-
skega odziva in meritve iz drugih pogledov [49], uporaba ogledala za delitev pogleda
ene kamere na dve projekciji za namen 3D meritve [50,51], uporaba pocˇasne kamere in
preslikava cˇasovnih tocˇk v signal viˇsje navidezne frekvence vzorcˇenja [52] in celo rekon-
strukcija zvoka na podlagi nihanja struktur, kot so listi rastlin ali plasticˇne vrecˇke [53].
Slednja raziskava demonstrira tudi rekonstrukcijo zvoka na podlagi posnetka s pocˇasno
kamero in uporabo efekta kaskadnega zajema slike po vrsticah za dosego viˇsje frekvence
vzorcˇenja.
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Dinamiko linearnih struktur pogojuje diferencialna enacˇba drugega reda, katere resˇitve
so lastne vrednosti in lastni vektorji. Lastne oblike in lastne vrednosti ponujajo eno-
stavno karakterizacijo dinamike strukture. V splosˇnem dolocˇamo dinamiko struktur z
numericˇno analizo (FEM) ali z meritvami. Uporablja se tudi kombinirana eksperimen-
talno-numericˇna analiza, kjer merimo dinamiko in na podlagi meritev posodabljamo
FEM model (t.i. posodabljanje modela, oz. ang. ‘model updating’) [39].
V tem poglavju so predstavljeni razlicˇni modeli popisa dinamike.
2.1. Ena prostostna stopnja
Sistem mase, dusˇilke in vzmeti z eno prostostno stopnjo (SDOF - ang. ‘ single degree of
freedom’) predstavlja najosnovnejˇsi dinamski model in sluzˇi kot podlaga za naprednejˇso
diskusijo, zato je predstavljen v tem poglavju. Model je prikazan na sliki 2.1.
m
c k
s
�
fF t( )
t( )
Slika 2.1: Model z eno prostostno stopnjo.
Model popisuje gibalna enacˇba v obliki diferencialne enacˇbe 2. reda [54]:
m s¨+ ηs s˙+ k s = fF (t), (2.1)
kjer jemmasa, ηs faktor viskoznega dusˇenja, k togost in fF (t) sila vzbujanja. Homogen
del enacˇbe (2.1) lahko resˇimo z nastavkom [5]:
s(t) = Seλ t, (2.2)
tako da dolocˇimo lastni vrednosti sistema [5]:
λ = − ηs
2m
±
√
η2s − 4 km
2m
. (2.3)
5
Strukturna dinamika
Lastni vrednosti vsebujeta informacijo o lastni krozˇni frekvenci ω0 in razmerniku dusˇenja
ζ [7]:
λ = −ζω0 ± i ω0
√
1− ζ2. (2.4)
Lastno vrednost (2.4) vstavimo v (2.2) in dobimo cˇasovno vrsto prostega odziva. Pro-
sti odziv je odziv strukture po sprostitvi iz vsiljenega zacˇetnega stanja, ki ni enako
ravnotezˇnemu. V enacˇbi prostega odziva (2.2) realni del lastne vrednosti v eksponentu
predstavlja eksponentni upad, kompleksni del pa harmonicˇni odziv s krozˇno frekvenco
ω0
√
1− ζ2. Amplituda S tu ni dolocˇena, saj smo resˇevali le homogeno diferencialno
enacˇbo, sicer jo lahko dolocˇimo iz zacˇetnih pogojev. Slika 2.2 predstavlja primer pro-
stega odziva SDOF modela.
s(
t)
t
Slika 2.2: Prosti odziv SDOF.
Z uposˇtevanjem sile fF (t) lahko tvorimo prenosno funkcijo. Prenosna funkcija je defi-
nirana kot razmerje izhoda in vhoda, dolocˇimo jo lahko tako, da enacˇbo (2.1) zapiˇsemo
v Laplaceovem prostoru in izpostavimo razmerje premika in sile [7]:
S(iω)
F (iω)
=
1
m (iω)2 + ηs iω + k
. (2.5)
Pri tem smo uposˇtevali da je Laplaceova spremenljivka oblike iω, kjer je ω krozˇna
frekvenca, uposˇtevana pa sta tudi zacˇetna pogoja [7]:
s(0) = 0 (2.6)
s˙(0) = 0. (2.7)
F (iω) in S(iω) sta kompleksni amplitudi sile in odziva (premika). Prenosna funk-
cija (2.5) je zapisana v frekvencˇnem prostoru in predstavlja razmerje amplitud, govo-
rimo o frekvencˇni prenosni funkciji (FPF). Razmerje amplitude premika in sile imenu-
jemo podajnost (ang. ‘ receptance’) α(ω):
α(ω) =
1
−mω2 + i ηs ω + k . (2.8)
Z odvajanjem po cˇasu, ki v frekvencˇnem prostoru predstavlja mnozˇenje z iω, dobimo
sˇe pomicˇnost (ang. ‘mobility’) Y (ω) = iωS/F in pospesˇenost (ang. ‘ accelerance’)
A(ω) = −ω2S/F [5]. Te FPF so v logaritemski skali prikazane na sliki 2.3.
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Slika 2.3: Podajnost, pomicˇnost in pospesˇenost.
FPF zapisujemo v vecˇ oblikah, obliko, ki bo najvecˇ uporabljena v tem delu, dobimo
tako, da ulomek iz (2.8) razbijemo na vsoto [55]:
α(ω) =
R
i ω − λ +
R∗
i ω − λ∗ . (2.9)
V imenovalcih tako nastopa lastna vrednost λ in njena konjugirana vrednost, v sˇtevcih
pa modalna konstanta R in njena konjugirana vrednost, in je enaka [55]:
R =
1
2 imw0
. (2.10)
Inverzna Fouriereva transformacija prenosne funkcije vrne odziv sistema na enotski
impulz δ(t) [55]. Fouriereva transformacija enotskega impulza je namrecˇ enaka ena za
vse frekvence [7]:
F{δ(t)} = Fδ(ω) = 1. (2.11)
Ker je vzbujanje enotno Fδ(ω) = 1, je prenosna funkcija kar enaka odzivu, torej je
odziv na enotski impulz enak:
h(t) = F−1{S(ω)} = F−1{α(ω)Fδ(ω)} = F−1{α(ω)} (2.12)
h(t) = R eλ t +R∗eλ
∗ t. (2.13)
Odziv na enotski impulz spominja na prosti odziv, saj gre za enako funkcijo, le da tokrat
poznamo amplitudo R. V nadaljevanju teksta bo modalna konstanta R oznacˇena z A,
oznaka se bo od pospesˇenosti A(ω) razlikovala z uporabo indeksov, ki bodo indicirali
mesta oz. vrednosti. Poleg tega pospesˇenost v nadaljevanju ne bo uporabljena.
2.1.1. Histerezni model dusˇenja
V enacˇbi (2.8) in nadaljnji izpeljavi je bil uporabljen model viskoznega dusˇenja, ki iz-
gube modelira premo-sorazmerno hitrosti s˙. Dusˇenje je problematicˇno podrocˇje struk-
turne dinamike, viskozni model namrecˇ dinamike ne popisuje zadovoljivo. Pogosto se
uporablja histerezni model dusˇenja, kateri izgube modelira premo-sorazmerno premiku
s zamaknjenem za fazo 90◦, kar v enacˇbi dosezˇemo z mnozˇenjem s kompleksno enoto
i. Podajnost za histerezni model je oblike [55]:
α(ω) =
1
−mω2 + i h+ k . (2.14)
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2.2. Vecˇ prostostnih stopenj
Strukture ponavadi izkazujejo vecˇ kot le eno prostost, zvezne strukture imajo v teoriji
neskoncˇno prostostnih stopenj. V nadaljevanju je predstavljen dinamski model z vecˇ
prostostnimi stopnjami.
2.2.1. Prostorski model
Za sistem z vecˇ prostostnimi stopnjami (MDOF - ang. ‘Multiple Degree of Freedom’)
se zapiˇse sistem enacˇb oblike (2.1) za posamezne prostosti in iz njih tvori matricˇno
enacˇbo [54]:
[M ] {s¨}+ [D] {s˙}+ [K] {s} = {fF (t)}, (2.15)
kjer je {s} vektor premikov vseh prostostnih stopenj, {fF (t)} vektor sil, [M ], [D], [K]
pa so zaporedno masna, dusˇilna in togostna matrika. Matrike [M ], [D], [K] povezujejo
posamezne prostostne stopnje in so pogojene z geometrijo ter materialnimi lastnostmi
strukture, zato pravimo zapisu (2.15) prostorski model (ang. ‘ spatial model’) [5].
Prostorski model se uporablja pri analizi z metodo koncˇnih elementov, kjer so ma-
terialne in geometrijske lastnosti popisane s tro-dimenzionalnim modelom strukture,
razdeljenim na mrezˇo koncˇnih elementov (slika 2.4).
Slika 2.4: Razdelitev modela strukture na koncˇne elemente.
2.2.2. Modalni model
Resˇitev homogenega dela enacˇbe (2.15) vrne lastne vrednosti λr in lastne vektorje sis-
tema {Ψr}. Lastne vrednosti in lastni vektorji tvorijomodalni model popisa dinamike
(ang. ‘modal model’) [5].
Sistem z N -prostostnimi stopnjami ima 2N lastnih vrednosti, oziroma N kompleksnih
konjugiranih parov lastnih vrednosti [7]:
λr = λ
∗
r+N . (2.16)
Zvezne strukture imajo v teoriji neskoncˇno prostostnih stopenj in temu primerno tudi
neskoncˇno lastnih frekvenc.
Lastni vektor predstavlja razmerja amplitud posameznih prostostnih stopenj za posa-
mezne lastne vrednosti. Matricˇni zapis [Ψ] je torej velikosti N ×N (brez konjugiranih
parov), kjer se ena dimenzija nanasˇa na prostostne stopnje, druga pa na posamezne
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lastne vrednosti. Vrednosti lastnega vektorja za izbrano lastno vrednost r predstavljajo
lastno obliko. Lastne oblike so med seboj ortogonalne in torej nevezane. Nevezanost
posameznih lastnih oblik omogocˇa razdelitev odziva na modalne komponente, zato v
modalnem modelu glede na prostorski model uvedemo nov koncept prostostne stopnje;
cˇe je pri prostorskem modelu ena prostostna stopnja pogojena s prostostjo gibanja, je
pri modalnem modelu ena prostostna stopnja ena lastna oblika.
2.2.3. Odzivni model
Za sistema MDOF je prosti odziv sestavljen iz vsote prostih odzivov posameznih lastnih
vrednosti, normiranih z vrednostjo lastnega vektorja v izbrani prostosti. Za izbrano
prostost j je prosti odziv enak [5]:
sj(t) =
2N∑
r=1
rΨj e
λr t. (2.17)
Za MDOF primer je podajnost za odziv prostostne stopnje j glede na vzbujanje pro-
stostne stopnje k sestavljena iz vsote odzivov vecˇ lastnih vrednosti r [55]:
αjk(ω) =
N∑
r=1
(
rAjk
i ω − λr +
rA
∗
jk
i ω − λ∗r
)
. (2.18)
Tokrat je sesˇtevek doN , ker je drugihN cˇlenov zajetih v konjugiranemu paru. Modalna
konstanta rAjk je razlicˇna za razlicˇna mesta vzbujanj k in odzivov j. Konstante so med
sabo povezane preko lastnih vektorjev [7]:
rAjk = Qr rΨj rΨk. (2.19)
Qr je skalirni faktor za posamezne lastne vrednosti, saj lastni vektorji predstavljajo le
razmerja. Na dolocˇenih mestih se lahko zgodi, da je modalna konstanta zelo majhna
in celo nicˇna; taki lokaciji pravimo vozel.
Slika 2.5 prikazuje, kako je poljubna podajnost sestavljena iz posameznih lastnih oblik.
Ker gre za logaritemski prikaz, so izrisane absolutne vrednosti. Pri prehodu cˇez lastno
frekvenco faza φ(ω) zaostane za 180◦ oziroma 2π in vrednosti podajnosti dobijo negati-
ven predznak, zato med zaporednimi enako predznacˇenimi oblikami pride do odsˇtevanja
in anti-resonanc. Anti-resonanca lahko nastopi tudi drugje. Tretja oblika na sliki 2.5
je negativno predznacˇena, zato pride do odsˇtevanja nad tretjo resonanco. Pri anti-
resonanci pride do obrata faze za 180◦, ker anti-resonanca oznacˇuje mejno frekvenco
med obmocˇjema, kjer prevladuje vpliv pozitivno in kjer prevladuje vpliv negativno
predznacˇene oblike, oz. sesˇtevka oblik.
Izven resonanc je podajnost struktur pretezˇno realna funkcija s pozitivnim ali nega-
tivnim predznakom, vendar to velja le za proporcionalno dusˇene strukture. Sistem je
proporcionalno dusˇen, ko lahko matriko dusˇenja [C] (oziroma [H] v primeru histere-
znega dusˇenja) proporcionalno razdelimo na [C] = a [M ] + b [K], tako da sta a in b
pozitivna realna koeficienta. Neproporcionalno dusˇen sistem ne omogocˇa diagonaliza-
cije sistema enacˇb (2.15). Modalne konstante takih sistemov niso le imaginarne, temvecˇ
9
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Slika 2.5: Sestava frekvencˇne prenosne funkcije.
lahko vsebujejo tudi realno komponento. Take lastne oblike niso nujno vecˇ sofazne [55],
torej ko ena tocˇka nihajocˇe lastne oblike prehaja cˇez svojo ravnovesno lego, je druga
tocˇka svojo ravnovesno lego lahko zˇe zapustila, zato kompleksne lastne oblike nimajo
jasnih vozliˇscˇ. Primer podajnosti s kompleksnimi modalnimi konstantami je izrisan na
sliki 2.6.
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Slika 2.6: Sestava frekvencˇne prenosne funkcije neproporcionalno dusˇene strukture.
Za sistem z N prostostnimi stopnjami lahko definiramo prenosno funkcijo med vzbu-
janjem vsake prostosti in odzivom prav tako vsake prostosti. Vse mozˇne kombinacije
vzbujanja in odziva tvorijo matriko prenosnih funkcij velikosti N ×N :
[α(ω)] =
⎡⎢⎢⎢⎣
α11(ω) α12(ω) . . . α1N(ω)
α21(ω) α11(ω) . . . α2N(ω)
...
...
. . .
...
αN1(ω) αN2(ω) . . . αNN(ω)
⎤⎥⎥⎥⎦ . (2.20)
Popis dinamike z matriko prenosnih funkcij [α(ω)] imenujemo odzivni model (ang.
‘ response model’) [5].
Da popiˇsemo celotno dinamiko strukture, potrebujemo le eno vrstico ali en stolpec
matrike prenosnih funkcij, saj ostale odzive lahko dolocˇimo preko relacije (2.19) [7].
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Ena vrstica matrike prenosne funkcije predstavlja prenosne funkcije vseh prostostnih
stopenj pri vzbujanju na dolocˇenem mestu, en stolpec pa prenosne funkcije za izbrano
prostostno stopnjo in vzbujanja po vseh prostostnih stopnjah.
Za dolocˇitev lastnih frekvenc ωr in dusˇenja ζr ponavadi zadostuje zˇe ena meritev,
oz. ena prenosna funkcija (SISO - ang. ‘ Single Input Single Output’), saj so lastne
vrednosti za ostale prenosne funkcije enake. Da dolocˇimo tudi lastne vektorje [Ψ] in
skalirne faktorje Qr pa moramo pomeriti vecˇ prenosnih funkcij (SIMO - ang. ‘ Single
Input Multiple Output’), vendar, ker z vzbujanjem izbrane prostosti vzbudimo razlicˇne
lastne oblike razlicˇno mocˇno in v primeru vzbujanja v vozlu nekaterih oblik sploh ne
vzbudimo, se posluzˇujemo tudi meritev za razlicˇna mesta vzbujanj (MIMO - ang.
‘Multiple Input Multiple Output’).
Odziv na enotski impulz je tako kot pri SDOF modelu enak inverzni Fourierevi trans-
formaciji FPF in spominja na prosti odziv (2.17), le da ga tokrat sestavlja vecˇ modalnih
oblik (slika 2.7):
hjk(t) =
N∑
r=1
rAjk e
λr t + rA
∗
jk e
λ∗r t. (2.21)
t
s(t)
j
Slika 2.7: Modalna dekompozicija odziva na posamezne modalne oblike za primer
enostavnega nosilca. Mesto odziva j predstavlja lokacijo po dolzˇini nosilca.
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3. Frekvencˇni prostor
Vibracije so tipicˇno harmonicˇne narave, zato se podatke ponavadi analizira v frekvencˇni
domeni. V frekvencˇno domeno preidemo s Fourierevo transformacijo F{ }, ta je defi-
nirana kot [21]:
S(ω) = F{s(t)} =
∫ ∞
−∞
s(t) e−i ω t dt (3.1)
in inverzno:
s(t) = F−1{S(ω)} =
∫ ∞
−∞
S(ω) ei ω t df. (3.2)
Enacˇbi (3.1) in (3.2) sta zapisani za neskoncˇno zvezno cˇasovno t in frekvencˇno vrsto
f . Pri zajemu signalov z analogno-digitalnimi karticami se zajame le koncˇno sˇtevilo
L diskretno vzorcˇenih tocˇk s(ti), kjer je ti = i∆t za i = 0,1,...L − 1. V diskretni
Fourierevi transformaciji se integral (3.1) prevede v vsoto, zvezna frekvencˇna vrsta ω
v diskretne frekvence Ωn za (n = −L/2, − L/2 + 1, . . . ,L/2), cˇas t pa na diskretne
vrednosti ti [21]:
S(Ωn) =
L−1∑
i=0
s(ti) e
−i Ωn ti . (3.3)
Inverzna diskretna Fouriereva transformacija pa je:
s(ti) =
1
L
L/2∑
n=−L/2
S(Ωn) e
i Ωn ti . (3.4)
Dolzˇina zajetega signala in frekvenca vzorcˇenja dolocˇata frekvencˇno locˇljivost in fre-
kvencˇni obseg. Frekvencˇna locˇljivost je enaka inverzni vrednosti cˇasa zajema signala
T = L∆t:
∆f =
1
L∆t
. (3.5)
Frekvencˇni obseg transformacije pa:
fmin /max = ∓ 1
∆t
. (3.6)
Pri numericˇni analizi se za diskretno Fourierevo transformacijo uporablja algoritem
FFT (ang. ‘ Fast Fourier Transform’).
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3.1. Konvolucija
V nadaljevanju bo signal s(t) vecˇkrat mnozˇen z drugo cˇasovno funkcijo w(t). Mnozˇenje
funkcij s(t) in w(t) v cˇasovni domeni je enako konvoluciji (oznacˇena z ∗) v frekvencˇni
domeni [56]:
F{s · w} = F{s} ∗ F{w}. (3.7)
Konvolucija dveh funkcij S(ω) in W (ω) pa je definirana kot [21]:
S(ω) ∗W (ω) =
∫ ∞
−∞
S(ν)W (ω − τ) dτ. (3.8)
3.2. Frekvencˇno prekrivanje
Diskretno vzorcˇenje signala s(t) je enako mnozˇenju tega signala z vzorcˇnim signalom
s(t) [6]:
sv(t) = s(t) v(t). (3.9)
Vzorcˇni signal v(t) sestavljajo kratki pulzi, ki se ponavljajo s periodo ∆t = 1/fv
(slika 3.1). Za zanemarljivo dolge pulze se da izpeljati, da je vzorcˇna funkcija v(t)
v frekvencˇni domeni (V (ω)) zaporedje Diracovih funkcij razmaknjenih za fv oz. ωv
(sliki 3.2 (b))
t
s t
t
v t 0
t
�t
s tv( )
( )
( )
(a)
(b)
(c)
Slika 3.1: Signal s(t), vzorcˇna funkcija v(t) in vzorcˇen signal [6].
Diskretno vzorcˇen signal sv(t) je v frekvencˇni domeni Sv(ω) enak konvoluciji [6]:
Sv(ω) = S(ω) ∗ V (ω). (3.10)
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�
S (�)
V (�)
S (�)v
�-�v �v
�
preslikava
prekrivanje
-�v �v
-�v �v
(a)
(b)
(c)
Slika 3.2: Signal, vzorcˇna funkcija in vzorcˇen signal v frekvencˇni domeni [6].
Ker V (ω) predstavlja vrsto razmaknjenih Diracovih funkcij, bo konvolucija (3.10) pre-
slikala spekter S(ω) na vsako mesto ponovitve Diracove funkcije v spektru V (ω). Mer-
jen signal v frekvencˇni domeni S(ω) ima nek obseg frekvenc (slika 3.2 (a)). Cˇe je S
sˇirok, lahko pride v vzorcˇenem signalu do prekrivanja (slika 3.2 (c)). V cˇasovni domeni
se to vidi kot prekrivanje tocˇk sinusov razlicˇnih frekvenc (slika 3.3). Temu pojavu
pravimo prekrivanje, oziroma aliasing.
t
s(
t)
.
Slika 3.3: Prekrivanje prikazano v cˇasovni domeni.
Do prekrivanja pride nad Nyquistovo frekvenco, ta je enaka polovici frekvence vzorcˇenja
fNq = fv/2. Da se prekrivanju izognemo, vzorcˇimo z najmanj dvakratnikom najviˇsje
frekvence signala fmax (t.i. Nyquist–Shannonov vzorcˇni teorem) [21]:
fv > 2 fmax. (3.11)
Dinamski odziv lahko presega zmogljivost nasˇega vzorcˇenja, da do prekrivanja ne pride,
poskrbimo z uporabo nizko-pasovnih filtrov pred vhodom signala v analogno-digitalno
pretvornik, oziroma poskrbimo, da ne vzbudimo dinamike pri viˇsjih frekvencah.
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3.3. Vpliv oknenja
Ker ne moremo vzorcˇiti neskoncˇno dolgega signala, je diskretna Fourierevo transfor-
macija v enacˇbi (3.3) omejena na koncˇen interval. S tem, ko zajamemo koncˇen signal,
ga oknimo. Oknenje je enako mnozˇenju signala sv(t) z oknom w(t) (slika 3.4) [6]:
sw(t) = sv(t)w(t). (3.12)
V frekvencˇnem prostoru gre ponovno za konvolucijo [6]:
Sw(ω) = Sv(ω) ∗W (ω). (3.13)
t
s
t
w t( )
( )
(a)
(b)
(c)
ws t( )
t
v t
Slika 3.4: Oknenje signala.
Signal z eno harmonsko komponento krozˇne frekvence ω bo v frekvencˇnem prostoru
zaznamovan z Diracovima funkcijama na ω in −ω. Tak signal oknen s pravokotnim
oknom bo v frekvencˇnem prostoru imel sˇe druge komponente blizˇnjih frekvenc. Cˇe ta
signal vzorcˇimo z oknom dolzˇine vecˇkratnika periode signala, dobimo pravo vrednost,
saj se frekvencˇna locˇljivost ∆f ravno pokrije z nicˇlami okna v frekvencˇnem prostoru
(slika 3.5). Ko dolzˇina okna ni enaka vecˇkratniku periode signala, pride do razlivanja
frekvenc (slika 3.6). V praksi imamo v signalu pogosto vecˇ frekvenc in okna ne uspemo
prikrojiti vsem komponentam signala, zato je razlivanje ponavadi pricˇakovano.
Oknenje povzrocˇi napake v interpretaciji signala, zato se uporabljajo razlicˇna obtezˇena
okna [21], ki do neke mere odpravljajo problem koncˇnega zajema in neujemanja periode
signala s sˇirino okna, tako da na robovih obtezˇitev pade proti nicˇ (slika 3.7).
Slika 3.8 prikazuje vpliv dolzˇine okna in s tem vpliv pravokotnega oknenja odziva
na enotski impulz. Na sliki 3.8 (a) so izrisane cˇasovne vrste, pridobljene na podlagi
enacˇbe (2.21) za postopoma daljˇse dolzˇine signala, na sliki 3.8 (b) pa je prikazan
rezultat diskretne Fouriereve transformacije teh cˇasovnih vrst. Za primerjavo je podana
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Slika 3.5: Primer oknenja s pravokotnim oknom dolzˇine vecˇkratnika periode signala.
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Slika 3.6: Primer oknenja s pravokotnim oknom dolzˇine, ki ni vecˇkratnik periode
signala.
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Slika 3.7: Razlicˇna okna v cˇasovni domeni (levo) in v frekvencˇni domeni (desno).
sˇe prava podajnost α(ω) dolocˇena iz enacˇbe (2.18). Iz simulacije je razvidno, da se v
primeru rezanja signala, ko ta sˇe ni iznihan izgubi del informacije in s tem povzrocˇi
napako v meritvi FPF. Za oknenje odziva na enotski impulz je smiselna uporablja
eksponentnega okna, saj bo to zmanjˇsalo robni efekt rezanja signala, pri tem pa se bo
za faktor eksponenta okna navidezno povecˇalo dusˇenje [57], kar pa se lahko kompenzira
kasneje pri identifikaciji modalnih parametrov.
Slika 3.9 prikazuje vpliv izbire okna na FPF pri merjenju odziva na beli sˇum. V si-
mulaciji je bil dolocˇen cˇasovni potek sile vzbujanja s periodicˇnim signalom z nakljucˇno
zamaknjeno fazo (vecˇ-sinusni signal - podrobneje predstavljen v nadaljevanju), cˇasovni
odziv sistema pa je bil dolocˇen iz simulirane FPF ob uposˇtevanju simulirane sile. Do-
bljeni cˇasovni vrsti sta bili nato skrajˇsani za 100× za dosego ucˇinka oknenja. Tako
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t
h(
t)
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Slika 3.8: Vpliv dolzˇine pravokotnega okna na FPF pri merjenju odziva na enotski
impulz.
simuliran signal predstavlja priblizˇek odziva strukture na beli sˇum. Simulacija ne vse-
buje nikakrsˇnega sˇuma meritve ali druge napake. Navidezni sˇum na sliki 3.9 je izkljucˇno
posledica oknenja odziva strukture na vzbujanje z belim sˇumom. Beli sˇum se obcˇasno
uporablja pri vzbujanju s stresalnikom. Vzbujanje z belim sˇumom ni priporocˇljivo za
namen identifikacije modalnih parametrov, saj je beli sˇum neperiodicˇen nakljucˇen si-
gnal, tako da zgodovina pred meritvijo ni znana in oknenje mocˇno vpliva na merjen
spekter. V primeru vzbujanja s stresalnikom je za vzbujanje zato bolj primerna upo-
raba vecˇ-sinusnega signala, prirejenega oknu zajema. Vecˇ-sinusni signal je periodicˇen,
tako da do razlivanja ne pride.
(
)
( )
pravokotno
Bartlett
Blackman
Hanning
Hamming
Kaiser
Slika 3.9: Vpliv izbire okna na FPF pri merjenju odziva na beli sˇum.
3.4. Frekvencˇna povecˇava
Problem prekrivanja, oz. aliasinga, se lahko izkoriˇscˇa tudi v prid. Kot je bilo prikazano
v poglavju 3.2., se frekvencˇna vsebina nad Nyquistovo frekvenco preslika. Ta lastnost
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se lahko izkoristi za preslikavo visoko-frekvencˇnega signala na nizˇje frekvence, tako
da se vzorcˇi z nizˇjo frekvenco. Sˇtevilo vzorcev, ki jih lahko pomeri merilna kartica,
je ponavadi omejeno. Z vzorcˇenjem z nizˇjo frekvenco se lahko vzorcˇi dlje cˇasa za
enako sˇtevilo cˇasovnih tocˇk in tako pridobi na frekvencˇni locˇljivosti [5]. Preslikan
signal s povecˇano frekvencˇno locˇljivostjo je prikazan na sliki 3.10. Pike na krivulji
predstavljajo diskretne frekvence, te so na preslikanem signalu na levi bolj goste, kot
na signalu zajetem z viˇsjo frekvenco zajema, na desni.
Nq v
(
)
original
zoom
Slika 3.10: Frekvencˇna povecˇava.
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4. Eksperimentalna modalna ana-
liza
Eksperimentalna modalna analiza je analiza, kjer iz meritev odziva strukture dolocˇamo
lastno dinamiko testirane strukture z enim od modelov popisa dinamike struktur, opisa-
nih v poglavju 2.2.. Najpogosteje je koncˇen rezultat eksperimentalne modalne analize
modalna dekompozicija odziva na posamezne modalne komponente, katere sestavlja
lastna vrednost λr (ta vsebuje lastno frekvenco fr ter koeficienti dusˇenja ζr) in lastne
oblike rΨj (oz. modalne konstante rAjk) testirane strukture.
4.1. Nacˇini vzbujanja
Dinamika struktur se ponavadi razprostira preko sˇirokega spektra frekvenc, da tega
pomerimo, moramo ta sˇirok spekter vzbuditi. Uporabljamo vecˇ nacˇinov vzbujanja,
vsak ima svoje prednosti in/ali slabosti.
4.1.1. Vzbujanje z modalnim kladivom
Modalno kladivo je kladivo ali kladivce, ki meri silo udarca. Sila se meri s silomerom
med udarno konico in glavnino mase kladiva. Konica naj bi imela cˇim manjˇso maso,
da je pomerjena sila tem blizˇje sili, ki jo obcˇuti struktura. Z izbiro materiala konice
lahko spreminjamo dolzˇino trka. Najtrsˇa konica bo povzrocˇila najkrajˇsi trk, mehkejˇse
konice pa daljˇse trke. Idealno naj bi bil trk cˇim krajˇsi, tako da je primerljiv z Diracovo
delta funkcijo δ(t). δ(t) je impulz, katerega integral je enak 1, trajanje pa limitira k
dt→ 0. Fouriereva transformacija Diracove delta funkcije je enaka 1, tak impulz torej
vzbudi vse frekvence povsem enakomerno. Realen trk ne bo nikoli trajal neskoncˇno
kratko. Cˇe predpostavimo trk pol-sinusne oblike, lahko opazujemo vpliv dolzˇine trka na
vzbujene frekvence (slika 4.1 - amplitudni spekter je izrisan v logaritemski skali). Daljˇsi
trki vzbudijo le nizˇje frekvence, pri viˇsjih pa je amplitudni spekter mocˇno oslabljen,
ponekod celo nicˇen. Pogosto namerno izberemo mehkejˇso konico in s tem daljˇsi trk,
da gre vecˇina energije udarca v nizˇje frekvence, oziroma da je trk blazˇji.
Testiranje s kladivom je lahko zelo hitro, saj s premikanjem mesta udarca oz. vzbujanja
lahko pomerimo en stolpec matrike FPF (2.20). Problem vzbujanja s kladivom je, da
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Slika 4.1: Vpliv dolzˇine udarca na vzbujene frekvence.
je pri trku prisotna velika impulzna sila, ki lahko plasticˇno deformira strukturo, po
udarcu pa se struktura hitro izniha (slika 2.2 za primer SDOF) in je najvecˇja dinamika
prisotna v cˇasu takoj po trku, proti koncu zajema pa je odziv, zaradi dusˇenja, majhen.
4.1.2. Vzbujanje s stresalnikom
Pri vzbujanju s stresalnikom se prav tako meri sila. Tudi tu je pomembno, da je
med silomerom in strukturo cˇim manj dodane mase. Zaradi zahteve po pritrditvi
vzbujevalne igle na strukturo je ta dodatna masa med silomerom in strukturo ponavadi
nekoliko vecˇja, poleg tega lahko pride do dodatnega problema vnosa nekontroliranih
navorov v strukturo [14].
Stresalnik se krmili z zˇelenim signalom u(t), zato lahko po zˇelji vzbudimo le posamezne
frekvence ali frekvencˇne pasove. Vzbujanje s stresalnikom je zaradi dobre kontrole zelo
ponovljivo, omogocˇa pa tudi obravnavo nelinearnih odzivov, kjer zgodovina obremeni-
tev vpliva na razvoj dinamike. Stresalnik lahko vzbuja strukturo tekom cele meritve in
lahko tako, za razliko od kladiva, ki vnese v sistem vso energijo v hipu, vnese v sistem
vecˇ energije. Zaradi zmozˇnosti vnosa vecˇje kolicˇine energije je uporaba stresalnikov
primernejˇsa za mocˇneje dusˇene in vecˇje strukture. Z uporabo primernih vzbujevalnih
signalov se lahko dosezˇe bolj enakomeren odziv po cˇasu in se na ta nacˇin izogne nelinear-
nemu podrocˇju struktur. V nadaljevanju je predstavljenih nekaj primerov najpogosteje
rabljenih vzbujevalnih signalov:
Beli sˇum je zvezni normalno porazdeljen neperiodicˇen signal. Tak nakljucˇen signal
ima zvezen in dokaj enakomeren amplitudni spekter. Ker ni periodicˇen, vsakicˇ pride do
vplivov oknenja in frekvencˇnega razlivanja. Cˇe zˇelimo vzbuditi le omejen del spektra,
se to dosezˇe s filtriranjem, s tem signal sicer ni vecˇ striktno bel, temvecˇ obarvan sˇum.
Da se vzbujanje omeji nad zˇeleno frekvenco, se uporabljajo visoko-pasovni filtri, da se
omeji pod zˇeleno frekvenco, pa se uporabljajo nizko-pasovni filtri. Primer belega sˇuma
in njegovega amplitudenga spektra je prikazan na sliki 4.2 a.
Pulzni sˇum je cˇasovno omejen beli sˇum. Pred meritvijo je signal enak 0, ob zacˇetku
meritve se zazˇene beli sˇum in po dolocˇenem cˇasu izklopi, tako da pomerimo sˇe izni-
havanje sistema. Na ta nacˇin se resˇim problem nepoznane zgodovine vzbujanja, saj
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a) beli šum, C=2,45
b) več-sinusni signal, C=2,08
c) linerni sinusni prelet, C=1.00
d) eksponentni sinusni prelet, C=1,00
e) Schroederjev prelet, C=1,23
f) koračno sinusno, C=1,00
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Slika 4.2: Razlicˇni vzbujevalni signali in njihovi razmerniki amplitude in efektivne
vrednosti C = |u|pp/urms.
vzbujanje pred meritvijo ni prisotno. S tem, ko pustimo cˇas, da se sistem izniha, pa se
zmanjˇsa vpliv rezanja signala pri koncu. Pulzni sˇum je na sliki 4.2 izpusˇcˇen.
Vecˇ-sinusno (oz. kvazi nakljucˇno) vzbujanje resˇuje problem slabe kontrole in
sˇirokega spektra belega sˇuma. Namesto nakljucˇnega cˇasovnega signala se signal gene-
rira v frekvencˇnem prostoru, tako da se dolocˇi vrednosti amplitud posameznih frekvenc
U(ω) in tem nato nakljucˇno zamakne faze z mnozˇenjem U(ω) = U(ω)ei φrand(ω), kjer je
φrand(ω) nakljucˇen kot med −π in π [58]. Cˇe bi pustili faze nicˇ (sofaznost), bi dobili
impulz. S tem ko nakljucˇno zamaknemo faze, razsˇirimo signal iz impulza na cel cˇasovni
razpon. Z inverzno Fourierevo transformacijo se nato formira cˇasovni signal u(t). Si-
gnal u(t) sestavljajo harmoniki, prirejeni oknu zajema, zato ni prisotnega razlivanja v
frekvencˇnem prostoru in so meje spektra jasno dolocˇene (slika 4.2 b).
Pri vzbujanju z vecˇ-sinusnim signalom je treba biti pozornen, da se meritev izvaja
sˇele, ko je odziv sistema v ustaljenem stanju, saj se posluzˇujemo signalove periodicˇne
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narave.
Sinusni prelet (oz. zˇvizˇg) je sinusni signal, kateremu s cˇasom narasˇcˇa frekvenca.
Cˇasovni potek signala je dolocˇen iz odvoda kota ϕ kotne funkcije sin(ϕ) po cˇasu:
ϕ˙(t) = 2π f(t). (4.1)
Cˇasovni potek kota ϕ dolocˇa integral (4.1):
ϕ(t) = ϕ0 + 2 π
∫ t
0
f(τ) dτ. (4.2)
Faza ϕ0 je brezpredmetna, zato v nadaljevanju ni uposˇtevana. Potek kota z linearno
narasˇcˇajocˇo frekvenco f(t) = f0 + k0t se izrazi z integralom:
ϕ(t) = 2π
∫ t
0
(f0 + k0τ) dτ (4.3)
in je enak [59]:
ϕ(t) = 2π
(
fz t+
k
2
t2
)
, (4.4)
kjer je fz zacˇetna frekvenca in k0 hitrost narasˇcˇanja frekvence. Za prehod od frekvence
fz do fk v cˇasu t = T , dolocˇimo k0 kot:
k0 =
fk − fz
T
. (4.5)
Signal u(t) se formira z vstavitvijo izpeljanega poteka kota (4.4) v sinusno funkcijo:
u(t) = sin
(
2 π
(
fz t+
fk − fz
2T
t2
))
. (4.6)
Enacˇba (4.6) predstavlja linearni sinusni prelet.
Pogosto se ne potrebujemo zadrzˇevati tako dolgo pri visokih frekvencah in bi si zˇeleli
hitrejˇso rast frekvence pri viˇsjih frekvencah. V ta namen se uporablja eksponentni
sinusni prelet. Cˇasovni potek kota za eksponentni prelet je izpeljan podobno kot
linearni. Tokrat je izbrana funkcija frekvence f(t) = f0e
k0t, ki se vstavi v integral (4.2)
in privede do cˇasovnega potek kota:
ϕ(t) = sin
(
2π f0
k0
(
ek0 t − 1)). (4.7)
Za prehod od fz do fk je k0:
k0 =
1
T
ln
(
fk
fz
)
. (4.8)
Preleti se uporabljajo tudi za analizo nelinearnih odzivov. Pri preletu je potek vzbu-
janja transparenten in analogen naravnim procesom kot so; zagon motorja ipd. Ker je
potek frekvence vzbujanja po cˇasu poznan (slika 4.3), se lahko, v primeru pocˇasnega
preleta, sklepa o FPF zˇe kar iz ovojnice cˇasovnega signala odziva s(t).
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Schroederjev prelet, znan tudi kot periodicˇni prelet, je sinusni prelet, izpeljan iz
frekvencˇne domene podobno kot vecˇ-sinusni signal. Ponovno se dolocˇijo amplitude
posameznih frekvenc, nato pa se jim zamakne faza, vendar za razliko od vecˇ-sinusnega
signala, so tokrat faze zamaknjene premiˇsljeno, tako da je dosezˇen cˇim manjˇsi razpon
vrh-vrh signala [60].
linearni prelet
Schroederjev prelet več-sinusni signal
t [s]
f 
[H
z]
t [s]
t [s]t [s]
f 
[H
z]
f 
[H
z]
f 
[H
z]
eksponentni prelet
Slika 4.3: Spektrogrami razlicˇnih tipov vzbujanja.
Fazni kot posameznih frekvenc se dolocˇi po enacˇbi [61]:
Φn+1 = Φn − 2π Pn. (4.9)
Pn je sesˇtevek relativnih mocˇi posameznih frekvenc pk do trenutne frekvence:
Pn =
n∑
k−1
pk. (4.10)
Tako sestavljen signal ima visoko energijo pri majhni vrednosti vrh-vrh, kar pokazˇe
crest faktor, oz. razmerje vrh-vrh in efektivne vrednosti:
C =
|u|pp
urms
. (4.11)
Blizˇje kot je faktor vrednosti 1, bolj je izkoriˇscˇen razpon signala. Na ta nacˇin se dosezˇe
visoke mocˇi ojacˇevalnika brez preseganja mejne vrednosti sponk (ang. ‘ Clipping’).
Kot je razvidno iz slike 4.2 ima Schroederjev prelet manjˇsi crest faktor od nakljucˇnih
signalov in slabsˇega od sinusnih preletov, vendar za razliko nima prisotnega razlivanja
v frekvencˇni domeni.
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Koracˇno vzbujanje posameznih harmonikov je vzbujanje le z eno frekvenco
naenkrat. Ena meritev predstavlja eno frekvencˇno tocˇko. Za meritev sˇirsˇega spektra
odziva je potrebnih vecˇ meritev za razlicˇne frekvence, kjer se vsakicˇ pomeri ustaljeni
odziv vsakega frekvencˇnega koraka. Na sliki 4.2 f je prikazano vecˇ zaporednih vzbujanj
z razlicˇnimi barvami. Vsa energija signala je tokrat v enem harmoniku in je tako
njegova relativna mocˇ pk najvecˇja mozˇna.
Takega vzbujanja se posluzˇujemo, ko je odziv zelo sˇibak, ne potrebujemo celotnega
spektra ali uporabljamo tehnologijo, ki deluje le pri takem tipu vzbujanja (npr. ESPI
- ang. ‘ Electronic speckle pattern interferometry’ [17]), sicer pa se ga izogibamo, saj
je testiranje zaradi velikega sˇtevila korakov predolgo.
4.2. Omejen frekvencˇni razpon
Ko merimo FPF, nikoli ne pomerimo celotnega frekvencˇnega razpona. Navzgor smo
omejeni s frekvenco vzorcˇenja, z lastno dinamiko nasˇih zaznaval, oziroma njihovo
zmozˇnostjo zaznavanja ter s sposobnostjo vzbujanja. Zaznavo nizkih frekvenc prav
tako omejujeta sposobnost vzbujanja in sposobnosti nekaterih zaznaval, oziroma cˇlenov
merilne verige. Na primeru meritev s piezoelektricˇnimi zaznavali nas omejuje delova-
nje nabojnega ojacˇevalnika, ki za zanesljivo delovanje porezˇe nizke frekvence, vzbujanje
nizkih frekvenc pa je problematicˇno, saj za dosego velikih amplitud sile s stresalnikom
potrebujemo velik hod. Omejuje pa nas tudi dolzˇina cˇasovnega signala in posledicˇno
najnizˇja pomerjena frekvenca (3.5).
S tem, ko se omejimo na nek frekvencˇni razpon, pomerimo le del dinamike [5]. Na
primeru podajnosti:
α(ω) = αpod(ω) + αv(ω) + αnad(ω) (4.12)
αpod(ω) predstavlja doprinos lastnih vrednosti pod mejo ω ≤ ωrs :
αpod(ω) =
rs∑
r=1
(
rAjk
i ω − λr +
rA
∗
jk
i ω − λ∗r
)
, (4.13)
αv(ω) predstavlja doprinos lastnih vrednosti znotraj meje ωrs < ω ≤ ωrz :
αv(ω) =
rz∑
r=rs+1
(
rAjk
i ω − λr +
rA
∗
jk
i ω − λ∗r
)
, (4.14)
αnad(ω) pa predstavlja doprinos lastnih vrednosti nad mejo ωrz < ω:
αnad(ω) =
N∑
r=rz+1
(
rAjk
i ω − λr +
rA
∗
jk
i ω − λ∗r
)
. (4.15)
Omejen frekvencˇni razpon je lahko problematicˇen za identifikacijo dinamike, saj lastne
vrednosti zunaj frekvencˇnega razpona vplivajo na dinamiko znotraj razpona (slika 4.4).
Na sliki 4.4 je s cˇrno izrisana simulirana pomerjena pomicˇnost Y (ω) (Pomicˇnost je
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Slika 4.4: Omejen merjen razpon in vpliv dinamike zunaj tega razpona na primeru
pomicˇnosti Y (ω).
namesto podajnosti izbrana zaradi bolj nazornega prikaza). Razvidno je, da pomerjen
signal ni enak oranzˇni krivulji, katera predstavlja lastne vrednosti le znotraj razpona.
K pomerjenemu odzivu, prikazanem s cˇrno, namrecˇ prispevata sˇe ostanka lastnih oblik
pod αpod(ω) in nad frekvencˇnim razponom αnad(ω) (cˇrtkana rumena in cˇrtkana zelena
krivulja). Kot je razvidno iz slike 4.4 sta ostanka dokaj ravni cˇrti, saj se nahajata
relativno dalecˇ od lastnih vrednosti, ki ju tvorijo. Ostanek αpod(ω) (ang. ‘ residual’)
lahko aproksimiramo z masno karakteristiko:
αpod(ω) = −RL
ω2
. (4.16)
Ostanek αnad(ω) pa s togostno karakteristiko:
αnad(ω) = RU . (4.17)
RL in RU predstavljata konstanti spodnjega in zgornjega ostanka [62]. Aproksima-
ciji ostankov (4.16) in (4.17) sta na sliki 4.4 prikazani s polno rumeno in zeleno
cˇrto. Dolocˇimo ju lahko na primer s poizkusˇanjem in popravljanjem, ali tako da ju
uposˇtevamo v modelu popisa dinamike v procesu identifikacije odziva.
4.3. Identifikacija modalnih parametrov
Ena glavnih nalog modalne analize je identifikacija modalnih parametrov. Pri identifi-
kaciji dinamike ponavadi identificiramo modalni model, torej lastne oblike in lastne vre-
dnosti, saj ta predstavlja zelo strnjeno in predstavljivo informacijo. Iz identificiranega
modalnega modela lahko nato prehajamo v identificiran model odziva ali v identificiran
prostorski model. Z merjenjem vzbujanja in odziva sicer zˇe pomerimo model odziva,
vendar ima identificirani model odziva pred merjenim modelom odziva prednost v tem,
da ni sˇumen in da smo pri identifikaciji lahko selektivni ter tako iz meritve izvzamemo
artefakte, kot so krizˇna obcˇutljivost zaznaval, vpliv masne obremenitve zaznaval na
strukturo, zunanji vplivi (utripanje lucˇi pri opticˇni meritvi) ipd. Identificirani dinam-
ski odziv nam v nadaljevanju lahko sluzˇi za osnovo predlogom strukturnih modifikacij,
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podstrukturiranje, posodabljanje modelov, modeliranje utrujanja, zaznavanje posˇkodb
ipd.
Identifikacija modalnih parametrov je obsˇirna tema in poznamo veliko metod identifika-
cije. Tekom doktorskega dela je bilo raziskanih in testiranih veliko metod identifikacije;
od enostavnih metod kot so izbiranje vrhov, prileganje kroga in Ewins-Gleeson [5], pa
do naprednejˇsih metod, ki uposˇtevajo vecˇ prostostnih stopenj (MDOF - ang. ‘Multiple
Degrees of Freedom’) in nekatere tudi vecˇ odzivov (SIMO - ang. ‘ Single Input Mul-
tiple Output’) in vecˇ vzbujanj (MIMO - ang. ‘Multiple Input Multiple Output’), te
metode so metoda kompleksnih eksponentov (CE - ang. ‘ Complex Exponential’) in
njene SIMO in MIMO razlicˇici [7]; metoda kompleksnih eksponentov na podlagi mini-
malne kvadratne napake (LSCE - ang. ‘ Least Squares Complex Exponential’) [63] in
poli-referencˇna razlicˇica (PRCE - ang. ‘ Polyreference Complex Exponential’) [7], ter
metode, ki izvirajo iz frekvencˇne domene, to so: razlicˇica metode LSCE v frekvencˇni
domeni (LSCF - ang. ‘ Least Squares Complex Frequency’) [64], metoda racionalnih
polinomov (RFP - ang. ‘ Rational Fraction Polinomial’) [65] ter iterativna metoda
na podlagi minimuma kvadratne napake (LSFD - ang. ‘ Least-Squares Frequency Do-
main’) [66]. V tem delu je predstavljen in uporabljen le najpogosteje uporabljen pristop
identifikacije modalnih parametrov in sicer kombinacija metod LSCF in LSFD. Obe
metodi izhajata iz modela z vecˇ prostostnimi stopnjami (MDOF) in lahko uposˇtevata
vecˇ merjenih odzivov hkrati (SIMO), kar ju kvalificira za identifikacijo polnega polja
meritev s kamero.
4.3.1. Metoda LSCF
V tem poglavju je predstavljen povzetek izpeljave metode LSCF (‘ Least Squares Com-
plex Frequency’) na podlagi originalnega vira [64]. Metoda temelji na modelu fre-
kvencˇne prenosne funkcije, zapisane s polinomom v obliki odziva SIMO, kar se pozna
na skupnem imenovalcu, ki je za vse izhode j enak:
αj(ω) =
∑2N
r=0 aj,r ϱr(ω)∑2N
r=0 br ϱr(ω)
. (4.18)
ϱr(ω) je bazna funkciji polinoma, ki izhaja iz diskretnega cˇasovnega modela in z-domene
ϱr(ω) = e
−i r∆t ω [67].
Koeficienti polinomov aj,r, br se dolocˇijo na podlagi kvadratne napake med aproksima-
cijo αj(ω) in meritvijo αˆj(ω):
en,j = Wj(Ωn)
(∑2N
r=0 aj,r ϱr(Ωn)∑2N
r=0 br ϱr(Ωn)
− αˆj(Ωn)
)
. (4.19)
Z mnozˇenjem obeh strani z imenovalcem se izrazi linearizirana enacˇba napake:
e′n,j = Wj(Ωn)
2N∑
r=0
(
aj,r ϱr(Ωn)− br ϱr(Ωn) αˆj(Ωn)
)
. (4.20)
Ker metoda obravnava SIMO, indeks j predstavlja posamezne tocˇke odziva, indeks
n pa predstavlja posamezno frekvencˇno tocˇko. Kot je razvidno iz enacˇbe (4.20), je
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napaki dodana sˇe utezˇna funkcija Wj(ω). Utezˇna funkcija omogocˇa boljˇso kontrolo
nad identifikacijo in naj bi izboljˇsevala tocˇnost aproksimacije. Za vsako frekvencˇno
tocˇko se zapiˇse napake aproksimacije v matricˇni obliki kot:
{e′j} =
⎧⎪⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎪⎩
e′−L
2
,j
e′
1−L
2
,j
...
e′L
2
,j
⎫⎪⎪⎪⎪⎬⎪⎪⎪⎪⎭ =
[
[Pj], [Tj]
]{ {aj}
{b}
}
. (4.21)
[Pj] in [Tj] sta:
[Pj] =
⎡⎢⎢⎢⎣
Wj(Ω−L
2
) ϱ0(Ω−L
2
) Wj(Ω−L
2
) ϱ1(Ω−L
2
) . . . Wj(Ω−L
2
) ϱ2N(Ω−L
2
)
Wj(Ω1−L
2
) ϱ0(Ω1−L
2
) Wj(Ω1−L
2
) ϱ1(Ω1−L
2
) . . . Wj(Ω1−L
2
) ϱ2N(Ω1−L
2
)
...
...
. . .
...
Wj(ΩL
2
) ϱ0(ΩL
2
) Wj(ΩL
2
) ϱ1(ΩL
2
) . . . Wj(ΩL
2
) ϱ2N(ΩL
2
)
⎤⎥⎥⎥⎦
(4.22)
[Tj] =
⎡⎢⎢⎢⎣
Wj(Ω−L
2
) α˜(Ω−L
2
) ϱ0(Ω−L
2
) . . . Wj(Ω−L
2
) α˜(Ω−L
2
) ϱ2N(Ω−L
2
)
Wj(Ω1−L
2
) α˜(Ω1−L
2
) ϱ0(Ω1−L
2
) . . . Wj(Ω1−L
2
) α˜(Ω1−L
2
) ϱ2N(Ω1−L
2
)
...
. . .
...
Wj(ΩL
2
) α˜(ΩL
2
) ϱ0(Ω1−L
2
) . . . Wj(ΩL
2
) α˜(ΩL
2
) ϱ2N(Ω1−L
2
)
⎤⎥⎥⎥⎦ ,
(4.23)
{aj} in {b} pa sta vektorja koeficientov polinomov:
{aj} =
⎧⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎩
aj,0
aj,1
...
aj,2N
⎫⎪⎪⎪⎬⎪⎪⎪⎭ (4.24)
{b} =
⎧⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎩
b0
b1
...
b2N
⎫⎪⎪⎪⎬⎪⎪⎪⎭ . (4.25)
Da so v identifikacijo vkljucˇene vse merjene tocˇke odziva j = 1, . . . p in vse frekvencˇne
tocˇke n = 1, . . . L hkrati, se definira cenilka:
ℓ =
p∑
j=1
L∑
n=1
|e′n,j|2 =
p∑
j=1
(
{e′j}H {e′j}
)
=
p∑
j=1
({ {aj}
{b}
}T [
[Rj] [Sj]
[Sj]
T [Oj]
]{ {aj}
{b}
})
(4.26)
in so:
[Rj] = [Pj]
H [Pj] (4.27)
[Sj] = [Pj]
H [Tj] (4.28)
[Oj] = [Tj]
H [Tj]. (4.29)
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Zaradi mnozˇenja s Hermitovo transponiranimi vrednostmi so matrike [Rj], [Sj] in [Oj]
realne. Za splosˇno vrstico matrike rv in stolpec rs lahko zapiˇsemo cˇlene matrik kot:
Rj(rv,rs) =
L∑
n=1
(
|Wj(Ωn)|2 ϱ∗rv−1(Ωn) ϱrs−1(Ωn)
)
(4.30)
Sj(rv,rs) = −
L∑
n=1
(
|Wj(Ωn)|2Hj(Ωn) ϱ∗rv−1(Ωn) ϱrs−1(Ωn)
)
(4.31)
Oj(rv,rs) =
L∑
n=1
(
|Wj(Ωn)Hj(Ωn)|2 ϱ∗rv−1(Ωn) ϱrs−1(Ωn)
)
. (4.32)
Za polinom ϱr(ω) = e
−ir∆tω se zgornje enacˇbe prevedejo v:
Rj(rv,rs) =
L∑
n=1
(
|Wj(Ωn)|2 e2π i (rv−rs)nL
)
(4.33)
Sj(rv,rs) = −
L∑
n=1
(
|Wj(Ωn)|2Hj(Ωn) e2π i (rv−rs)nL
)
(4.34)
Oj(rv,rs) =
L∑
n=1
(
|Wj(Ωn)Hj(Ωn)|2 e2π i (rv−rs)nL
)
. (4.35)
Iz enacˇb je razvidno dvoje; matrike so Toeplitzove strukture, na primeru [Sj]:
[Sj] =
⎡⎢⎢⎢⎣
Sj(0) Sj(−1) . . . Sj(−2N)
Sj(1) Sj(0) . . . Sj(−2N + 1)
...
...
. . .
...
Sj(2N) Sj(2N − 1) . . . Sj(0)
⎤⎥⎥⎥⎦ (4.36)
in cˇleni matrik so vrednosti inverzne Fouriereve transformacije (3.4). Za hitrejˇso
dolocˇitev matrik [Rj], [Sj], [Oj] se zato uporablja FFT algoritem (hitra implementacija
diskretne Foriereve transformacije ang. ‘ Fast Fourier Transform’) pri tem pa uposˇteva,
da se v Toeplitzovih matrikah cˇleni ponavljajo. Toeplitzova struktura se lahko koristi
tudi za hitrejˇso dolocˇitev inverza v nadaljevanju [68].
Koeficiente {aj}, {b} se dolocˇi na podlagi minimuma napake ℓ z odvajanjem napake
glede na koeficiente:
∂ℓ
∂aj
= 2
(
[Rj] {aj}+ [Sj] {b}
)
= {0} (4.37)
∂ℓ
∂b
= 2
(
p∑
j=1
(
[Sj]
T {aj}+ [Oj] {b}
))
= {0}. (4.38)
Iz (4.37) se izrazi:
{aj} = −[Rj]−1 [Sj] {b}. (4.39)
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Z vstavitvijo (4.39) v (4.38) se izrazi:(
p∑
j=1
[Oj]− [Sj]T [Rj]−1 [Sj]
)
{b} = [Λ] {b} = {0}. (4.40)
Z vsiljenjem b2N = 1 se lahko zadnji stolpec matrike [Λ] prestavi na desno stran enacˇbe
in preko inverza dolocˇi koeficiente imenovalca {b}. Ko so koeficienti imenovalca znani,
se lahko preko (4.39) dolocˇi koeficiente polinomov {aj} posameznih sˇtevcev merjenih
odzivov posebej. Iz znanih koeficientov {aj} in {b} se lastne vrednosti λ (oz. ωr in ζr) in
modalne konstante Ar dolocˇijo preko dekompozicije ulomka polinomov iz enacˇbe (4.18)
na parcialne ulomke v obliki iz enacˇbe (2.18).
Ker se koeficiente imenovalca in sˇtevca dolocˇa posebej, lahko izbiramo pole, oziroma
nicˇle polinoma, ki predstavljajo lastne vrednosti, s stabilizacijskimi diagrami. Deljen
izracˇun koeficientov imenovalca {b} in posameznih koeficientov sˇtevcev {aj} je nu-
mericˇno enostavnejˇsi kot dolocˇanje vseh koeficientov hkrati kot je to mogocˇe z drugacˇno
formulacijo enacˇb [64], saj so matrike manjˇse in je postopek dolocˇanja inverza toliko
hitrejˇsi. Koeficienti sˇtevcev dolocˇajo modalne konstante, vendar te ponavadi dolocˇamo
raje z metodo LSFD, predstavljeno v naslednjem poglavju.
4.3.2. Metoda LSFD
Metoda LSFD (‘ Least Squares Frequency Domain’) se uporablja za dolocˇanje modalnih
konstant na podatkih v frekvencˇni domeni. V osnovi je bila metoda miˇsljena kot itera-
tivna aproksimacija, kjer se med vsako iteracijo posodobi priblizˇek lastne vrednosti in
se na podlagi teh vrednosti nato dolocˇijo modalne konstante. Dandanes pa se uporablja
le drugi del metode, t.j. identifikacija modalnih konstant za znane lastne vrednosti. Na
podlagi enacˇbe (2.18) je mozˇno zapisati sistem linearnih enacˇb za dolocˇitev modalnih
konstant rAjk, vendar se za boljˇsi popis lahko uposˇteva sˇe ostanka iz poglavja 4.2.. Po
uposˇtevanju ostankov je model popisa odziva oblike [62]:
αjk(ω) =
N∑
r=1
(
rAjk
i ω − λr +
rA
∗
jk
i ω − λ∗r
)
− RL
ω2
+RU . (4.41)
Enacˇba (4.41) se zapiˇse za vsako frekvencˇno tocˇko n, tako da se αjk(Ωn) nadomesti z
izmerjenimi vrednostmi αˆjk(Ωn), lastne vrednosti λr pa s predhodno identificiranimi
λˆr in se formira matrika enacˇb oblike:
⎧⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎩
αˆjk(Ω−L
2
)
αˆjk(Ω−L
2
+1)
...
αˆjk(ΩL
2
)∗
⎫⎪⎪⎪⎬⎪⎪⎪⎭ = [NLSFD]
⎧⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎩
1Ajk
1A
∗
jk
2Ajk
...
NA
∗
jk
RL
RU
⎫⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎬⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎭
, (4.42)
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kjer je:
[NLSFD] =
⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣
1
i Ω−L2
−λˆ1
1
−i Ω−L2 −λˆ
∗
1
1
i Ω−L2
−λˆ2 . . .
1
−i Ω−L2 −λˆ
∗
N
− 1
Ω2−L2
1
1
i Ω
1−L2
−λˆ1
1
−i Ω
1−L2
−λˆ∗1
1
i Ω
1−L2
−λˆ2 . . .
1
−i Ω
1−L2
−λˆ∗N
− 1
Ω2
1−L2
1
...
...
...
. . .
...
...
...
1
i ΩL
2
−λˆ1
1
−i ΩL
2
−λˆ∗1
1
i ΩL
2
−λˆ2 . . .
1
−i ΩL
2
−λˆ∗N
− 1
Ω2L
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(4.43)
Resˇitev sistema (4.42) se dolocˇi z mnozˇenjem s pseudo inverzom [NLSFD]
+:
{Ajk} = [NLSFD]+{αˆjk}, (4.44)
kjer sta {Ajk} in {αˆjk} okrajˇsavi za vektorja neznanih modalnih konstant z ostanki in
tocˇk frekvencˇne prenosne funkcije iz enacˇbe (4.42).
Za dolocˇitev N konjugiranih parov modalnih konstant (2N neznank) je potrebnih vsaj
L = N frekvencˇnih tocˇk prenosne funkcije, saj preostale N enacˇbe pridobimo iz sime-
trije αˆjk(Ω) = αˆ
∗
jk(−Ω).
Resˇitev preko pseudo inverza bo vrnila vrednosti modalnih konstant rAjk in ostanka RL
in RU na podlagi minimalnega odstopka kvadratne napake. Ker pseudo inverz zajema
vse frekvencˇne tocˇke, je metoda robustna na sˇum.
Pseudo inverz v enacˇbi (4.44) se ne spreminja po lokacijah vzbujanja k ali odziva j,
zato ga lahko dolocˇimo enkrat in za razlicˇne j in k izvajamo le sˇe matricˇno mnozˇenje za
razlicˇne vrednosti odziva {αˆjk}. Dolocˇanje modalnih konstant na ta nacˇin je numericˇno
izredno hitro.
Kombinacija uporabe LSCF za dolocˇanje polov in LSFD za dolocˇanje modalnih kon-
stant je trenutno uveljavljena kot najprimernejˇsa metoda identifikacije [69].
4.3.3. Stabilizacija polov
Pri metodah kot so LSCF in derivacije CE (CE, LSCE, PRCE), kjer se lahko razdeli
dolocˇanje lastnih vrednosti in dolocˇanje modalnih konstant, se pri identifikaciji lastnih
vrednosti uporabljajo stabilizacijski diagrami.
Namen stabilizacijskega diagrama je pomocˇ pri rocˇni izbiri najverjetnejˇsih polov. Sta-
bilizacijski diagram se generira tako, da se identifikacijo lastnih vrednosti ponovi za vecˇ
razlicˇnih redov N in za vsak red izriˇse tocˇke identificiranih lastnih frekvenc, tako da je
razvidno ujemanje polov z resonancˇnimi vrhom. Za pomocˇ pri izbiri se pole ponavadi
razlicˇno oznacˇi; pole, katerih frekvenca se ne spreminja bistveno, oznacˇimo posebej,
posebej oznacˇimo tudi pole, katerim se ne spreminja dusˇenje ter ponavadi oznacˇimo
sˇe nestabilne pole, t.j. pole s pozitivnim realnim delom, saj ti nimajo fizikalne pod-
lage. Izbrane pole nato uporabimo za dolocˇanje modalnih konstant. Tak postopek
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rekonstrukcije je bolj ucˇinkovit, saj pri izbiri polov izvzamemo nerelevantne numericˇne
pole.
Na sliki 4.5 je prikazan primer stabilizacijskega diagrama polov, dolocˇenih z metodo
LSCF na zasˇumljenih simuliranih podatkih. Na sliki so z rdecˇo oznacˇeni poli, katerih
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Slika 4.5: Primer stabilizacijskega diagrama.
razmernik dusˇenja ni ustaljen, z rumeno nestabilni poli in z zeleno poli z ustaljenim
razmernikom dusˇenja. S piko so oznacˇeni poli, katerih lastna frekvenca ni ustaljena, s
krizˇci pa so oznacˇeni poli, katerih lastna frekvenca je ustaljena. Identificirani poli se
ocˇitno pokrivajo z vrhovi prenosne funkcije.
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5. Opticˇni tok
Vid je nasˇa najpomembnejˇsa percepcija, saj gre za zaznavo z najvecˇjo kolicˇino informa-
cije. Na podlagi vida zaznavamo okolico, prostor, premike, ipd. Z razvojem digitalnih
kamer in zmogljivih racˇunalnikov se je zacˇel tudi razvoj strojnega vida za namene
meritev in nadzora industrijskih procesov. Podrocˇje strojnega vida obsega sˇirok spek-
ter uporabe, od razpoznave predmetov, znakov, besedila, cˇlovesˇkih emocij, prostora,
pozicije, gibanja ipd. Ta doktorat je usmerjen na razpoznavo premikov, natancˇneje
razpoznavo nihanja struktur iz posnetkov s hitro kamero.
5.1. Kamera in zajem slike
Svetloba (npr.: sonce ali lucˇi) s sevnostjo l osvetljuje objekt, v nasˇem primeru snemano
strukturo. Povrsˇina objekta ima odbojnost P . Odbojnost P prestavlja sposobnost
povrsˇine, da odbije svetlobo. Razlicˇne povrsˇine absorbirajo razlicˇne nivoje svetlobnega
spektra, tako pride do razlik v spektru odbite svetlobe (radianca r), te razlike pa
zaznavamo kot razlicˇne barve razlicˇnih jakosti [70]:
r
(
x,y
)
= P (x,y) l. (5.1)
Poleg odbojnosti je poznana tudi prosojnost. Prosojnost je podobna odbojnosti, le da
ne gre za odboj svetlobe, temvecˇ prehod svetlobe preko materiala.
Objekt z odbojnostjo P (x,y), preslikan na svetlobno tipalo kamere s koordinatnim
sistemom (x,y), bo na koordinati (x,y) odbil svetlobo in na ta nacˇin izseval radianco
r(x,y). Del te izsevane radiance se preko optike projicira na svetlobno tipalo, kjer se
formira slika objekta (slika 5.1).
Svetlobno tipalo sestavlja mrezˇa malih fotodiod. Vsaka fotodioda zaznava radianco
na diskretni lokaciji (x,y) in predstavlja slikovni element (ang. ‘ pixel’). Radianca, ki
obseva slikovni element, povzrocˇi premosorazmeren tok preko fotodiode, ta tok pa se
na svetlobnem tipalu integrira preko cˇasa osvetlitve Te. Integral radiance slikovnega
elementa (x,y) za cˇas osvetlitve Te predstavlja intenziteto slikovnega elementa, nabor
slikovnih elementov pa tvori sliko I(x,y):
I
(
x,y
)
=
∫ Te
0
r
(
x,y
)
dt. (5.2)
35
Opticˇni tok
optika
objekt
svetlobno
tipalo
(slika)
l
r
x
y
Slika 5.1: Formiranje slike na svetlobnem tipalu kamere.
Cˇas osvetlitve klasicˇnih fotoaparatov se giblje med 1/10000 s in 30 s, hitre kamere pa
dosegajo sˇe mnogo krajˇse cˇase, npr. 200 ns.
Vrednost intenzitete v posameznih slikovnih elementih se dolocˇi z analogno-digitalno
pretvorbo (ADC). Najpogosteje je uporabljen 8-bitni ADC, ta razdeli intenziteto na
28 = 256 diskretnih vrednosti, kar je zadovoljiva locˇljivost za cˇlovesˇko oko. Profesio-
nalne kamere tipicˇno snemajo z 12- ali 14-bitno locˇljivostjo.
Na svetlobnem tipalu je poleg fotodiod prisotna sˇe elektronika, ki integrira tok preko
fotodiode in omogocˇa zajem (slika 5.2). Ta elektronika zavzema svojo povrsˇino na
fotodioda
barvni filter
(rdeč)
mikroleča
elektronika
za zajem
}
Slika 5.2: Sestava slikovnega elementa na svetlobnem tipalu (vir slike: [71]).
svetlobnem tipalu, zato na fotodiodo pade le delezˇ radiance. Razmernik povrsˇine foto-
diode in celotne povrsˇine, namenjene enemu slikovnemu elementu, je znan kot polnilni
faktor (ang. ‘ fill factor’) in se tipicˇno giblje v obmocˇju med 30 − 75%. Z uporabo
mikrolecˇ (slika 5.2), ki usmerijo svetlobo na posamezne fotodiode, so dosegljivi polnilni
faktorji blizu 100%. Vecˇji polnilni faktor bo omogocˇal boljˇso obcˇutljivost senzorja,
saj vecˇji delezˇ svetlobe pade na fotodiodo. Hkrati bo vecˇji polnilni faktor povzrocˇil
lokalno glajenje, saj na en diskreten slikovni element vpade svetloba iz vecˇje okolice.
Lokalno glajenje na nivoju slikovnih elementov je lahko zazˇeleno, saj deluje kot filter
proti prekrivanju, oz. omejuje prekrivanje (‘ aliasing’), ki je posledica vzorcev P (x,y) z
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bolj gosto informacijo kot je diskretno vzorcˇenje, pogojeno z razmikom med slikovnimi
elementi.
Za zaznavo posameznih barv je nad posameznimi slikovnimi elementi dodan sˇe barvni
filter, ki prepusˇcˇa le omejen spekter svetlobe (slika 5.2). Barvne slike zajemamo s
svetlobnimi tipali, ki imajo pred slikovnimi elementi masko barvnih filtrov. Verjetno
najbolj pogosta maska je Bayerjev filter (slika 5.3). Bayerjev filter sestavlja maska
Slika 5.3: Reprezentacija Bayerjevega filtra za zajem barvnih slik.
izmenjujocˇih se zelenih, rdecˇih in modrih filtrov. Barva za izbrani slikovni element se
dolocˇi na podlagi barve tega elementa in interpoliranih vrednosti sosednjih elementov
drugih barv. Barvne slike zaradi barvnih filtrov potrebujejo vecˇ osvetlitve (slika 5.4)
in zaradi interpolacije barv nimajo enake ostrine kot cˇrno-bela svetlobna tipala brez
barvnih filtrov. Pri hitrih kamerah, kjer so cˇasi osvetlitve kratki in mora biti osvetli-
tev temu primerno mocˇnejˇsa, se zaradi boljˇse obcˇutljivosti in kakovosti slike ponavadi
uporablja cˇrno-bela svetlobna tipala brez barvnih filtrov.
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Slika 5.4: Odziv svetlobnega tipala hitre kamere Photron SAZ na spekter svetlobe za
primer barvne kamere in cˇrno-bele kamere (vir slike: [72]).
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5.2. Identifikacija premikov iz zaporedja slik
Premik snemane strukture za vektor s = (sx, sy) se med slikami izkazˇe kot premik polja
intenzitet I(x,y). Slika 5.5 prikazuje premik polja intenzitet referencˇne slike I0(x,y) za
vektor s.
x
y
I I (a,b)
I ((a,b)+s)
I (x,y)=I ((x,y)-s)
I (x,y)
s (a,b)
((a,b)+s)
ŝ
0
1
0
0
1
Slika 5.5: Premik polja intenzitet I(x,y).
Vrednost izbrane tocˇke referencˇne slike I0(a,b) se torej premakne na lokacijo
(
(a,b)+s
)
in je intenziteta slike po premiku za izbrano premaknjeno tocˇko
(
(a,b) + s
)
enaka:
I1
(
(a,b) + s
)
= I0(x,y), (5.3)
oziroma je slika po premiku I1(x,y) enaka referencˇni sliki I0(x,y), zamaknjeni za na-
sprotno enak vektor −s:
I1(x,y) = I0
(
(a,b)− s). (5.4)
Slika 5.6 prikazuje zaporedni sliki posnetka padca palice z vzorcem nakljucˇnih pik.
Slika I1 je glede na I0 zamaknjena za priblizˇno 3 slikovne elemente navzdol.
0 100
0
100
I0(x, y) 0 100
0
100
I1(x, y)
Slika 5.6: Premik na sliki (izsek hitrega posnetka padca palice).
V splosˇnem se pri nihanju strukture razlicˇni deli strukture premikajo razlicˇno, torej je
v splosˇnem vektor premikov s lokacijsko pogojen:
s(x,y) =
(
sx(x,y),sy(x,y)
)
. (5.5)
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Lokacijsko pogojeni premiki s(x,y) bodo povzrocˇili dilatacije, rotacije in podobne pre-
slikave v sliki, a relacija (5.4) vseeno obvelja. V nadaljevanju bo namesto lokacijskih
spremenljivk uporabljena okrajˇsava v obliki lokacijskega vektorja x = (x,y), razen v
nekaterih slikah, kjer bo zaradi vecˇje nazornosti uporabljen zapis (x,y).
Pri premiku se lahko zgodi, da se povrsˇina objekta premakne na obmocˇje z manjˇso
osvetlitvijo, ali da se osvetlitev med zaporednimi slikami spremeni, zato se pogosto
uposˇteva sˇe mozˇnost, da je na sliki priˇslo do spremembe osvetlitve:
I1(x) =
l1
l0
I0
(
x− s(x)), (5.6)
kjer je l1/l0 razmerje med osvetlitvijo na referencˇni sliki in sliki, ki sledi. Sprememba
osvetlitve je lahko lokacijsko pogojena l1(x)/l0(x).
Poleg sprememb v osvetlitvi lahko pri vecˇjih premikih pride tudi do prekrivanja struk-
ture, vendar, ker pri nihanju struktur pricˇakujemo majhne premike, ta problem in
njemu podobni (sprememba povrsˇine strukture ipd.) v tem delu niso natancˇneje obrav-
navani.
Razvitih je vecˇ metod razpoznave premikov iz zaporedja slik. Nekatere metode izha-
jajo iz sprememb intenzitete, druge iˇscˇejo ujemanje vzorcev med slikami, spet tretje
spremljajo spremembo informacije faze med slikami. V nadaljevanju so nekatere izmed
teh metod predstavljene.
5.2.1. Korelacijske metode
Korelacijske metode identificirajo premike na podlagi korelacije podobmocˇij med refe-
rencˇno sliko I0 in zaporedno sliko I1. Korelacija se dolocˇa na podlagi izbrane cenilne
funkcije. Z zamikanjem in interpolacijo ene izmed slik se iterativno iˇscˇe lokacija najvecˇje
korelacije.
5.2.1.1. Lucas-Kanade
Metoda Lucas-Kanade je bila razvita, ko je bilo podrocˇje analize slik v povojih, vendar
metoda sˇe vedno velja za eno najprimernejˇsih metod identifikacije premikov iz slik.
Poznana je pod pojmi: gradientni opticˇni tok (ang. ‘Gradient based Optical Flow’),
korelacija digitalnih slik (ang. ‘ Digital Image Correlation’) in ujemanje vzorcev (ang.
‘ Template matching’). Termina korelacija slik in ujemanje vzorcev se sicer uporabljata
tudi bolj splosˇno za opis metod, ki temeljijo na metodi Lucas-Kanade, oziroma gre
lahko za razlicˇico metode Lucas-Kanade, saj je bil v originalnem delu [23] predstavljen
vzorec za metodo, ki lahko izvaja identifikacijo vecˇ parametrov.
Metoda temelji na predpostavki ohranitve svetlosti (5.4) [23]. Za manjˇse premike lahko
privzamemo, da se bo intenziteta slikovnega elementa spremenila premo-sorazmerno s
premikom s:
I0
(
x− s(x)) ≈ I0(x)− s(x)∇I0(x), (5.7)
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kjer ∇ predstavlja gradientni operator:
∇ =
(
∂
∂x
,
∂
∂y
)
. (5.8)
Avtorja metode sta med zaporednima slikama opredelila cenilno funkcijo napake:
ℓ
(
s˜(k)
)
=
∑
x∈κ
(
I0
(
x+ s˜(k)
)− I1(x))2. (5.9)
Cenilka ℓ predstavlja vsoto kvadratnih razlik na podobmocˇju slike κ. Za podobmocˇje
slike κ je tipicˇno izbran kvadrat slikovnih elementov velikostiK×K, kjer seK ponavadi
giblje v velikosti med 10 in 30 slikovnih elementov. Vektor zamika s˜(k) je parameter, s
katerim zamikamo podobmocˇje referencˇne slike, dokler ni napaka minimalna. Metoda
predpostavlja, da je premik celotnega podobmocˇja κ translacijski, torej se vsak element
zamakne za enako vrednost s˜(k), kjer je k pozicijski vektor podobmocˇja κ na sliki in
s˜(k) torej zamik podobmocˇja κ. Zamik s˜, ko je cenilka (5.9) minimalna, predstavlja
aproksimacijo s˜(k)
.
= −s(x). Gre za klasicˇno optimizacijsko metodo, kjer za tocˇko
optimuma cenilke velja, da je odvod enak nicˇ:
∂ℓ
∂s˜
= 0. (5.10)
Uposˇtevajocˇ linearno aproksimacijo (5.7) je odvod cenilke ℓ enak:
∂ℓ
∂s˜
=
∂
∂s˜
∑
x∈κ
(
I0(x) + s˜(k)∇I0(x)− I1(x)
)2
=
∑
x∈κ
2∇I0(x)
(
I0(x) + s˜(k)∇I0(x)− I1(x)
)
. (5.11)
Z izenacˇitvijo enacˇbe (5.11) z nicˇ (enacˇba (5.10)) se izrazi:∑
x∈κ
∇I0(x)
(
I0(x)− I1(x)
)
+ s˜(k)
(
∇T I0(x)∇I0(x)
)
= 0. (5.12)
Izpeljana enacˇba se lahko izrazi v matricˇnem zapisu kot:
{
s˜x(k)
s˜y(k)
}
=
⎡⎢⎣
∑
x∈κ
(
∂I0
∂x
)2 ∑
x∈κ
(
∂I0
∂x
∂I0
∂y
)
∑
x∈κ
(
∂I0
∂x
∂I0
∂y
) ∑
x∈κ
(
∂I0
∂y
)2
⎤⎥⎦
−1⎧⎨⎩
∑
x∈κ
(
(I1 − I0) ∂I0∂x
)
∑
x∈κ
(
(I1 − I0) ∂I0∂y
) ⎫⎬⎭ . (5.13)
Vektor premikov s˜(k) za tocˇko k se torej dolocˇi na podlagi razlik intenzitet (I1 − I0),
skaliranih z gradientom v x oz y koordinati, matricˇno mnozˇenimi z inverzom matrike
vsote gradientov referencˇne slike I0.
Avtorja sta imela v mislih identifikacijo vecˇjih premikov, kot so premiki pri rotaciji
kamere ali premiku po prostoru. Pri vecˇjih premikih je krsˇena linearna predpostavka o
spremembi intenzitete (5.7), zato avtorja v delu [23] predlagata nizko-pasovno filtriranje
slik (lokalno glajenje) in identifikacijo premikov na teh slikah. Glajena slika nima
izrazitih sprememb v intenziteti in lahko zato, na podlagi (5.7), dolocˇamo premike
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velikosti vecˇ slikovnih elementov. Prav tako, verjetno zaradi velikih premikov, sta si
avtorja metodo zamislila kot iterativno, kjer se identifikacija premikov ponovi v vecˇ
korakih, do postopne konvergence:
s˜(k)ι+1 = s˜(k)ι + LK
{
I1(x)− I0(x− s(k)ι)
}
, (5.14)
kjer je ι indeks zaporedne iteracije in LK
{
I1(x)−I0(x−s(k)ι)
}
oznacˇuje identifikacijo
premikov (5.13) med I1 in I0 zamaknjeno za s˜(k)ι. Zamaknjena slika I0(x − s(k)ι)
je pridobljena z interpolacijo slike I0(x). Za lajˇsanje bremena numericˇnih operacij
se identifikacija pogosto izvaja s pristopom grobo-fino, kjer se premiki prvo dolocˇijo
za vecˇkrat pomanjˇsano glajeno sliko in nato postopoma na manj pomanjˇsanih slikah,
dokler ne pridemo do originalne slike. Alternativa piramidni shemi identifikacije je
uporaba drugih metod za identifikacijo zacˇetnega priblizˇka vecˇjih premikov. Za majhne
premike (npr. pod nivojem enega slikovnega elementa) se izkazˇe, da iteriranje niti ni
potrebno. Enacˇbo (5.14) lahko razumemo tudi kot iterativno iskanje ujemanja slik oz.
podobmocˇij, kjer med koraki interpolacije izvajamo interpolacijo slike. Tak pristop je
v splosˇnem znan pod terminom korelacija digitalnih slik (DIC).
Slika 5.7 prikazuje rezultat identifikacije premikov iz postrani posnetega padca palice
pod lastno tezˇo. Posnetek je posnet postrani, da je razviden premik v obeh koordi-
natah slike x in y. Na levi sliki je prikazana zadnja slika padca. Na sliki je z rdecˇo
izrisan kvadrat obravnavanega podobmocˇja κ, z modro pa je izrisana pot, ki jo je po-
dobmocˇje κ prepotovalo preko slike. Prikazani rezultati predstavljajo 16648 cˇasovnih
tocˇk, pomerjenih s hitrostjo 120000 slik na sekundo. Identifikacija premikov, prika-
zanih na sliki 5.7, je potrebovala 10 s procesiranja v lastni kodi, ki je omejena na en
interpolacijski korak iz enacˇbe (5.14).
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Slika 5.7: Identificiran premik za rdecˇe podobmocˇje na sliki postrani posnetega padca
palice.
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5.2.1.2. Cenilke ujemanja
Metoda Lucas-Kanade za cenilko uporablja vsoto kvadratov razlik, vendar za iden-
tifikacijo premikov lahko uporabljamo tudi druge cenilke. Najpogosteje uporabljene
cenilke so [73]:
– Vsota absolutnih razlik
SAD =
∑
x∈κ
⏐⏐I1(x)− I0(x)⏐⏐. (5.15)
Najvecˇje ujemanje je, ko je vrednost SAD = 0.
– Vsota kvadratnih razlik
SSD =
∑
x∈κ
(
I1(x)− I0(x)
)2
. (5.16)
Najvecˇje ujemanje je, ko je vrednost SSD = 0.
– Vsota kvadratnih razlik z nicˇnim povprecˇjem
ZSSD =
∑
x∈κ
((
I1(x)− I¯1,κ
)− (I0(x)− I¯0,κ))2, (5.17)
kjer I¯0,κ in I¯1,κ predstavljata povprecˇni vrednosti intenzitet podobmocˇja κ na slikah
I0 in I1. Najvecˇje ujemanje je, ko je vrednost ZSSD = 0.
– Normirana vsota kvadratnih razlik
NSSD =
∑
x∈κ
(
I1(x)√∑
x∈κ
I1(x)2
− I0(x)√∑
x∈κ
I0(x)2
)2
. (5.18)
Najvecˇje ujemanje je, ko je vrednost NSSD = 0.
– Normirana vsota kvadratnih razlik z nicˇnim povprecˇjem
ZNSSD =
∑
x∈κ
(
I¯1(x)√∑
x∈κ
I¯1(x)2
− I¯0(x)√∑
x∈κ
I¯0(x)2
)2
, (5.19)
kjer sta:
I¯0(x) = I0(x)− I¯0,κ (5.20)
I¯1(x) = I1(x)− I¯1,κ. (5.21)
Najvecˇje ujemanje je, ko je vrednost ZNSSD = 0.
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– Krizˇna korelacija
CC =
∑
x∈κ
(
I0(x) I1(x)
)
. (5.22)
Najvecˇje ujemanje je, ko je vrednost CC maksimalna.
– Krizˇna korelacija z nicˇnim povprecˇjem
ZCC =
∑
x∈κ
(
Iˆ0(x) Iˆ1(x)
)
. (5.23)
Najvecˇje ujemanje je, ko je vrednost ZCC maksimalna.
– Normirana krizˇna korelacija
NCC =
∑
x∈κ
(
I0(x) I1(x)
)
√∑
x∈κ
I0(x)2
√∑
x∈κ
I1(x)2
. (5.24)
Najvecˇje ujemanje je, ko je vrednost NCC = 1.
– Normirana krizˇna korelacija z nicˇnim povprecˇjem
ZNCC =
∑
x∈κ
(
I¯0(x) I¯1(x)
)
√∑
x∈κ
I¯0(x)2
√∑
x∈κ
I¯1(x)2
. (5.25)
Najvecˇje ujemanje je, ko je vrednost ZNCC = 1.
Izkazˇe se, da so si nekateri korelacijski kriteriji (CC) in kriteriji vsote kvadratnih razlik
(SSD) ekvivalentni [73]. Pokazati se da, na primer, povezavo med kriterijem ZNSSD
in ZNCC [73]:
ZNSSD = 2 (1− ZNCC). (5.26)
Slika 5.8 prikazuje polje vrednosti korelacijskega kriterija ZNCC med slikama I0 in
I1 iz slike 5.6 za lokacije celotne slike. Polje korelacijskega kriterija na sliki 5.8 je
dolocˇeno za podobmocˇje κ velikosti 20 × 20, centrirano na sredini slike I0. Na sliki je
razviden vrh na lokaciji (50,53). Ta vrh predstavlja najvecˇjo korelacijo, torej lokacija
(50,53) predstavlja lokacijo premaknjenega podobmocˇja κ dolocˇeno s preciznostjo enega
slikovnega elementa. Z uporabo metode Lucas-Kanade se dolocˇijo tudi premiki, manjˇsi
od slikovnega elementa.
Normirane cenilke se robustne na spremembe v osvetlitvi, npr. utripanje lucˇi, premik
na manj osvetljeni del slike (5.6). Cenilke z nicˇnim povprecˇjem pa so robustne na
spremembe v nivoju intenzitete, vendar takih sprememb pri slikah ne pricˇakujemo,
saj do njih lahko pride le pri spremembi odbojnosti povrsˇine P (x) (enacˇba (5.1)). V
literaturi je tipicˇno uporabljena cenilka ZNCC [74].
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Slika 5.8: Polje korelacijskih koeficientov ZNCC za podobmocˇje velikosti 20× 20
med slikama I0 in I1 iz slike 5.6.
5.2.1.3. Razsˇiritev na parametre deformacij
Cenilka (5.9) uporabljena za izpeljavo identifikacije premikov v poglavju 5.2.1.1., pri-
vzema enakomeren translatoren premik celotnega podobmocˇja κ, vendar, kot je bilo
omenjeno v uvodnem delu poglavja 5.2., so premiki s na razlicˇnih koordinatah na struk-
turi (x,y) v splosˇnem razlicˇni (5.5). V kolikor je podobmocˇje relativno majhno in/ali
so premiki predvsem translatorni, je uporaba cenilke (5.9) primerna, vendar v primeru
zasukov, deformacij in skalarnih premikov, zaradi prevelikih razlik med referencˇnim in
deformiranim podobmocˇjem, metoda identifikacije lahko zataji.
Bolj splosˇna cenilka uposˇteva tudi linearne transformacije (afine preslikave) [23]:
ℓ
(
p(k)
)
=
∑
x∈κ
(
I0
(
[Pa](k)x+ s˜(k)
)− I1(x))2. (5.27)
[Pa](k) predstavlja matriko afine preslikave za podobmocˇje na lokaciji (k) [75]:
[Pa](k) =
[
1 + p1(k) p2(k)
p3(k) 1 + p4(k)
]
. (5.28)
Z enacˇenjem parcialnih odvodov cenilke (5.27) se izpelje sistem enacˇb za identifikacijo
neznank. Vektor neznank p(k) predstavljajo translatorni premiki s˜(k) =
(
s˜x(k),s˜y(k)
)
in parametri matrike transformacije [Pa](k), ti pa so p1(k), p2(k), p3(k), p4(k).
p(k) =
{
s˜x(k),s˜y(k),p1(k),p2(k),p3(k),p4(k)
}T
. (5.29)
Sistem enacˇb je:⎧⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎩
s˜x(k)
s˜y(k)
p1(k)
p2(k)
p3(k)
p4(k)
⎫⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎬⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎭
= [He]
−1
⎧⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎩
∑ (
(I1 − I0) Ix
)∑ (
(I1 − I0) Iy
)∑ (
(I1 − I0) Ix x
)∑ (
(I1 − I0) Ix y
)∑ (
(I1 − I0) Iy x
)∑ (
(I1 − I0) Iy y
)
⎫⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎬⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎭
, (5.30)
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kjer je
∑
okrajˇsava za vsoto po podobmocˇju
∑
x∈κ
, matrika [He] pa je Hessejeva matrika
oblike [74]:
[He] =
⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣
∑
I2x
∑
Ix Iy
∑
I2x x
∑
I2x y
∑
Ix Iy x
∑
Ix Iy y∑
I2y
∑
Ix Iy x
∑
Ix Iy y
∑
I2y x
∑
I2y y∑
I2x x
2
∑
I2x x y
∑
Ix Iy x
2
∑
Ix Iy x y∑
I2x y
2
∑
Ix Iy x y
∑
Ix Iy y
2∑
I2y x
2
∑
I2y x y∑
I2y y
2
⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦ , (5.31)
Ix ter Iy pa predstavljata parcialna odvoda po x in y:
Ix =
∂I0
∂x
(x) (5.32)
Iy =
∂I0
∂y
(x). (5.33)
Razvidno je, da je sistem enacˇb (5.13) le poenostavitev sistema (5.30)
5.2.1.4. Interpolacija
Pri iterativnem iskanju premika s˜ se na referencˇni sliki I0 izvajajo transformacije I0
(
x−
s
)
(enacˇba (5.4)), oziroma I0
(
[Pa]x+ s˜
)
(enacˇba (5.27)). Za ne celosˇtevilske premike s˜
(npr. s˜x = 0,1 slikovnega elementa) in za primere afine preslikave [Pa], se koordinate
transformacije nahajajo na mestih med slikovnimi pikami. Vrednosti na teh mestih
dolocˇamo s pomocˇjo interpolacije sosednjih slikovnih elementov. Vrednost intenzitet
lahko aproksimiramo s polinomi [76]:
I(x,y) =
NI∑
ix=0
NI∑
iy=0
aix,iy x
ix yiy , (5.34)
kjer aix,iy predstavlja koeficiente polinoma. Koeficiente aix,iy dolocˇimo z nastavkom
enacˇbe (5.34) za sosednje slikovne elemente. Za prvi red aproksimacije NI = 1 (bi-
linearna interpolacija) potrebujemo 4 slikovne elemente, za tretji red aproksimacije
NI = 3 (bi-kubicˇna interpolacija) pa potrebujemo 16 slikovnih elementov. Aproksima-
cija z naborom koeficientov se uporablja le na obmocˇju med sˇtirimi slikovnimi elementi,
za interpolacijo na sosednji lokaciji, ki je en slikovni element stran, se dolocˇijo novi koe-
ficienti. Najpogosteje uporabljeni interpolaciji sta prav bi-linearna in bi-kubicˇna, druga
je numericˇno bolj zahtevna in se uporablja predvsem za cˇasovno manj kriticˇne primere.
Problem interpolacije (5.34) je, da na mejah ni zvezno odvedljiva. Problem na mejah
resˇujemo z uporabo zlepkov. Zlepki predstavljajo povezane krivulje, katerim je na
prehodih vsiljena zveznost odvodov. Krivulje posameznih zlepkov so prav tako lahko
razlicˇnih redov interpolacije NI . Pogosto se uporabljajo npr. bi-kubicˇni zlepki [76].
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5.2.2. Metode v frekvencˇni domeni
Pri procesiranju slik se pogosto operacije izvajajo v frekvencˇni domeni slike [75]. Z dvo-
dimenzionalno Fourierevo transformacijo slike I0(x) se izrazi slika v frekvencˇni domeni
Υ0(Θ) (slika 5.9) z vektorjem prostorskih valovnih frekvenc Θ = (ψ, ϑ):
F{I0(x)} = Υ0(Θ). (5.35)
0 100
0
100
I(x, y)
-0.5 0.5 0.5
-0.5
0.5
0.5
| |( , )
Slika 5.9: Slika nakljucˇnega vzorca pik (levo) in amplitudni spekter slike (desno).
Zamik slike se v frekvencˇnem prostoru pozna v spremembi faze. Globalen zamik slike
za s˜ =
(
s˜x,s˜y
)
je v frekvencˇnem enak mnozˇenju:
Υ1(Θ) = Υ0(Θ) e
−i 2π (ψ sx+ϑ sy) = Υ0(Θ) e−i 2π (Θ·s). (5.36)
5.2.2.1. Metoda korelacije faze
Leta 1975 je bila predstavljena metoda korelacije faze (ang. ‘ Phase Correlation’) [27].
Metoda izhaja iz fazne informacije v frekvencˇni domeni slike.
Metoda uporablja normirano krizˇno korelacijo Ξ(Θ), da tako izlusˇcˇi fazni zamik:
Ξ(Θ) =
Υ0(Θ)Υ1(Θ)
∗
|Υ0(Θ)Υ1(Θ)∗| =
Υ0(Θ)Υ0(Θ)
∗ ei 2π (Θ·s)
|Υ0(Θ)Υ0(Θ)∗ ei 2π (Θ·s)| =
=
Υ0(Θ)Υ0(Θ)
∗ ei 2π (Θ·s)
|Υ0(Θ)Υ0(Θ)∗| = e
i 2π (Θ·s). (5.37)
Inverzna Fouriereva transformacija normirane krizˇne korelacije:
ξ(x) = F−1{Ξ(Θ)} (5.38)
je dvodimenzionalna Diracova delta funkcija δ(x − s˜). Diracova delta funkcija pred-
stavlja enotski impulz na lokaciji s˜ in vrednostmi nicˇ za x ̸= s˜. Lokacija s˜ za ξ(x)
predstavlja vrednost zamika med slikama.
Cˇe zˇelimo opazovati le premik podobmocˇja slike κ, moramo to obmocˇje obrezati in
podlozˇiti z nicˇlami (ang. ‘ zero padding’), da dobimo enak frekvencˇni razpon. Cˇe
podobmocˇje κ sˇe zamaknemo, da se njegov center nahaja na lokaciji (0,0), bo lokacija
Diracove delta funkcije kar na lokaciji, kjer se obmocˇje κ ponovi na sliki I1. Slika 5.10
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Slika 5.10: Izbrano podobmocˇje κ (rdecˇi kvadrat levo) in slika zamaknjenega in
podlozˇenega podobmocˇja I˜0(x,y) (desno).
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Slika 5.11: Polje inverzno Fourierevo transformirane normirane krizˇne korelacije ξk(x)
med slikama I1(x,y) 5.6 in I˜0(x,y).
prikazuje zamaknjeno in podlozˇeno sliko podobmocˇja κ (slika je oznacˇena kot I˜0(x,y)),
slika 5.11 pa prikazuje inverzno Fourierevo transformacijo normirane krizˇne korelacije
ξk(x) med slikama I1(x,y) (slika 5.6) in I˜0(x,y) (slika 5.10) in s tem Diracovo delta
funkcijo, ki indicira lokacijo ujemanja.
Za dolocˇanje premikov pod nivojem enega slikovnega elementa se lahko interpolira
vrsˇne vrednosti Diracove delta funkcije, kot to predlagajo Foorosh idr. [77]. Foorosh
idr. so na podlagi teorije podvzorcˇenja izpeljala aproksimacijo premikov pod nivojem
slikovnega elementa, kot:
∆s˜x(k) =
ξk(s˜+ (1,0))
ξk(s˜+ (1,0))± ξk(s˜) , (5.39)
kjer je ∆s˜x(k) premik podobmocˇja pod nivojem slikovnega elementa v velikosti med
[−1,1], vrednost ξk(s˜+(1,0)) pa je vrednost ξk(x) za najvecˇjo sosednjo tocˇko v x-smeri.
Izbira predznaka v imenovalcu je posledica izotropnosti Diracove delta funkcije (potek
funkcije je enak v vse smeri). Predznak se izbere tako, da velja ∆s˜x(k) ∈ [−1,1].
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Premik pod nivojem slikovnega elementa v y-smeri ∆s˜y(k) se dolocˇi analogno, kot:
∆s˜y(k) =
ξk(s˜+ (0,1))
ξk(s˜+ (0,1))± ξk(s˜) . (5.40)
Fazna korelacija se lahko razsˇiri tudi na rotacije [78] in skaliranje [79]. Za rotacijsko
transformacijo:
I1(x,y) = I0
(
x cos(ϕI) + y sin(ϕI),x sin(ϕI) + y cos(ϕI)
)
. (5.41)
Za rotacije (5.41) velja lastnost Fouriereve transformacije:
Υ1(ψ, ϑ) = Υ0
(
ψ cos(ϕI) + ϑ sin(ϕI),ψ sin(ϕI) + ϑ cos(ϕI)
)
. (5.42)
Amplitudna spektra Υ1 in Υ0 sta enaka, le da je Υ1 rotiran. Z zapisom v polarnem
koordinatnem sistemu (ρ, ϕ) se pridobi zapis:
Υ1(ρ, ϕ) = Υ0(ρ, ϕ+ ϕI). (5.43)
Zapis enacˇbe (5.43) je analogen premiku in se zato lahko uporabi za dolocˇitev zasuka
preko prej izpeljane metode fazne korelacije (5.37).
Podobno za skaliranje velja lastnost Fouriereve transformacije:
Υ1(ψ, ϑ) =
1
|as bs| Υ0
(
ψ
as
,
ϑ
bs
)
. (5.44)
Z uporabo logaritemskih koordinat:
xψ = log(ψ) (5.45)
yϑ = log(ϑ) (5.46)
cs = log(as) (5.47)
ds = log(bs) (5.48)
se (5.44) preobrazi v:
Υ1(xψ, yϑ) = Υ0(xψ − cs, yϑ − ds). (5.49)
Z uporabo (5.37) se lahko dolocˇita (cs, ds) in posredno tudi skalirna faktorja as in bs.
V enacˇbi (5.49) je ignoriran skalar 1/|as bs|, saj nima vpliva pri identifikaciji (cs, ds).
5.2.2.2. Metode na osnovi lokalne faze
Fleet in Jepson [80] sta leta 1990 predstavila metodo identifikacije hitrosti iz zaporednih
slik. Avtorja sicer govorita o hitrosti, vendar meritve iz slik predstavljajo meritve
premikov, ker so premiki tipicˇno med slikami z znanim cˇasovnim korakom, se pogosto
govori o meritvah hitrosti. Avtorja predlagata uporabo prostorsko-cˇasovnih hitrostno
prirejenih filtrov. Uporabljeni filtri so Gaborjevi valcˇki [81]. Podobno sta leta 2002
Gautama in Hulle [82] predstavila metodo, ki uporablja nabor dvo-dimenzionalnih
Gaborjevih valcˇkov za dolocˇanje lokalne faze. S spremljanjem kontur konstante faze
se lahko dolocˇijo premiki v sliki, Gaborjevi valcˇki pa omejijo identifikacijo na majhna
podobmocˇja slike, podobno kot podobmocˇje κ v metodi Lucas-Kanade.
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5.2.3. Podobnosti metod
Razlicˇne metode identifikacije imajo vecˇ skupnih lastnosti. Trdimo lahko, da za dolo-
cˇanje premikov pod nivojem slikovnega elementa, vse metode uporabljajo neko vrsto
interpolacije. Metoda Lucas-Kanade, oz. posplosˇeno metode korelacije slik, ponu-
jajo nabor raznih interpolacij, med katerimi se najpogosteje uporabljajo polinomske,
medtem ko metode, ki temeljijo na frekvencˇnem prostoru, po naravi uporabljajo inter-
polacijo s harmonicˇnimi funkcijami.
Omeniti gre, da korelacijske metode za izvajanje konvolucije pogosto uporabljajo fre-
kvencˇni prostor za pohitritev izracˇunov.
5.3. Zanesljivost identifikacije
Za dosego cˇim boljˇsih rezultatov meritev je treba dobro razumeti omejitve merilnega
sistema in zanesljivost izmerjenih rezultatov. V nadaljevanju je predstavljena poeno-
stavljena metoda opticˇnega toka, na podlagi katere je izpeljan najmanjˇsi teoreticˇno
zaznaven premik. Predstavljen je tudi sistematicˇni pogresˇek in vplivi nastavitev ka-
mere, osvetlitve in drugi.
Deli poglavij 5.3.1., 5.3.3. in 5.3.4. so povzeti po lastni izvirni znanstveni publi-
kaciji [83], poglavje 5.3.2. je povzeto po lastnem konferencˇnem cˇlanku [84], deli po-
glavji 5.3.6. in 5.3.8. pa po lastnem konferencˇnem cˇlanku [85].
5.3.1. Poenostavljen opticˇni tok na osnovi gradienta in pro-
blem rezˇe
Mehanizem preslikave premikov v slikovno informacijo, torej v intenzitete, se najeno-
stavneje predstavi na podlagi gradientov intenzitet [83], kot je to storjeno v metodi
Lucas-Kanade. Enacˇba (5.7) (ponovljen zapis):
I0
(
(x)− s(x)) ≈ I0(x)− s(x)∇I0(x),
prikazuje vpliv premika na intenziteto slikovnih elementov, vendar se izkazˇe, da je upo-
raba enacˇbe za dolocˇanje premikov nezadostna. Problem uporabe inverza enacˇbe (5.7):
s˜(x) =
I0(x)− I0
(
x− s(x))
∇I0(x) (5.50)
je v dvo-dimenzionalni naravi premikov. Za izbran slikovni element x imamo eno
enacˇbo, neznanki pa dve
(
s˜x(x), s˜y(x)
)
. Na podlagi informacije enega slikovnega ele-
menta lahko dolocˇimo le premik ∆s(x) v smeri gradienta intenzitete ∇I0(x) tega ele-
menta:
∆s(x) =
∆I(x)
∇I0(x) , (5.51)
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kjer je ∆I(x) sprememba intenzitete med referencˇno sliko in sliko po premiku:
∆I(x) = I0(x)− I0
(
x− s(x)) = I0(x)− I1(x). (5.52)
Slika 5.12 prikazuje vpliv premika linearnega polja intenzitet. Na sliki se tocˇka 1
premakne na lokacijo 1’, vendar pri tem zaznamo le premik ∆s v smeri gradienta slike
∇I (t.j. gradient referencˇne I0 oz. zamaknjene slike I1, za linearno polje intenzitet sta
namrecˇ gradienta enaka). Premik tocˇke 1 kamorkoli na linijo konstantne intenzitete,
ki tecˇe skozi tocˇko 1’, bi vrnil enak identificiran premik. Predstavljen problem je znan
pod pojmom problem rezˇe (ang. ‘ aperture problem’) [86].
�s
I
�
1'
2
I
x
y
I (x,y)0
linija konstantne
intenzitete
I (x,y)=I ((x,y)+ )1 0 s~
sy~
sx~
s~
I�
Slika 5.12: Identifikacija premika le v smeri gradienta intenzitet.
Problem rezˇe je resˇljiv, cˇe imamo v rezˇi (t.j. na podobmocˇju slike) prisoten vzorec
z gradientom v razlicˇnih smereh. Na podrocˇju enega slikovnega elementa je lahko le
gradient v eni smeri in zato tudi premik identificiran le v eni smeri. Prej predstavljene
metode, kot so Lucas-Kanade in metode na osnovi faze, problem rezˇe resˇujejo z upo-
rabo informacije vecˇ slikovnih elementov, saj je zelo verjetno, da bodo razlicˇni slikovni
elementi imeli gradient v razlicˇnih smereh. Slika 5.13 prikazuje dva primera, kjer je
dolocˇitev premikov, zaradi problema rezˇe, dvoumna. Slika 5.13 a) prikazuje prehod
a) b)
?
?
Slika 5.13: Problem rezˇe.
cˇrte, cˇez podobmocˇje slike. Premik te cˇrte navzdol, v desno ali kombinacija premikov
bo navidezno enak, zaznamo lahko le premik v smeri pravokotno na cˇrto, to je tudi
smer gradienta intenzitet. Slika 5.13 b) prikazuje krog, za katerega velja, da v primeru
rotacije na sliki ne bo zaznanih sprememb.
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Vecˇje sˇtevilo slik podaja cˇasoven potek premikov, zato je tu sprememba intenzitete
razsˇirjena sˇe na cˇasovno komponento:
∆I(x,t) = I0(x)− I
(
x,t
)
, (5.53)
kjer I
(
x,t
)
predstavlja sliko v trenutku t. Cˇasovna vrsta premikov je tako enaka:
∆s(x,t) =
∆I(x,t)
∇I0(x) . (5.54)
Enacˇbo (5.54) lahko uporabimo za zaznavo premikov v individualnih slikovnih elemen-
tih, vsak element tako predstavlja individualno zaznavalo premika v smeri gradienta
intenzitete izbranega elementa. Ker lahko iz podane relacije dolocˇimo premik vsakega
elementa, v kolikor je gradient v tem elementu zadosten, na ta nacˇin dobimo najbolj go-
sto informacijo o premikih. V nadaljevanju je relacija (5.54) zaznamovana kot metoda
poenostavljenega opticˇnega toka na podlagi gradienta oz. SGBOF (ang. ‘ Simplified
Gradient Based Optical Flow’) [83].
5.3.2. Uporaba barv za dolocˇanje 2D premikov
Problem rezˇe lahko poleg uporabe lokalne informacije resˇimo tudi z uporabo barv [87].
Cˇe ima snemani vzorec prepletajocˇe se gradiente barv, lahko na podlagi posameznih
barvnih kanalov dolocˇimo premik na podlagi vsake barve:
∆sR(x,t) =
∆IR(x,t)
∇IR(x) (5.55)
∆sG(x,t) =
∆IG(x,t)
∇IG(x) (5.56)
∆sB(x,t) =
∆IB(x,t)
∇IB(x) , (5.57)
kjer so IR, IG in IB kanali rdecˇe, zelene in modre barve slike. V kolikor so gradienti barv
∇IR, ∇IG in ∇IB v izbranem elementu (x) divergentni (slika 5.14), lahko dolocˇimo 2D
premik, tako da se dolocˇi secˇiˇscˇe identificiranih premikov posameznih barv [84].
Na sliki 5.15 je prikazan primer visoko kontrastnega vzorca z gradienti barv v razlicˇnih
smereh, katerega se da zanesljivo poustvariti s tiskanjem barv.
5.3.3. Najmanjˇsi zaznaven premik
Relacija iz enacˇbe (5.54) predstavlja mehanizem preslikave premikov v informacijo v
intenziteti. Iz enacˇbe je razvidno, da bo najvecˇja obcˇutljivost zaznave premikov pri
najvecˇjem gradientu ∇I.
Najvecˇji mozˇni gradient je primer, ko med enim in drugim slikovnim elementom vre-
dnost intenzitete naraste iz vrednosti 0 na maksimalno vrednost 2nb , kjer je nb sˇtevilo
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Slika 5.14: Dve barvni polji z divergentnima gradientoma intenzitet.
vzorec barvnih črt IG BIRI
Slika 5.15: Barvni vzorec pravokotnih cˇrt z divergentnimi gradienti barv.
bitov analogno-digitalnega pretvornika. Primer takega ostrega prehoda je cˇrna cˇrta na
belem ozadju. Ker slikovni element zaznava svetlobo na vecˇji ploskvi in ne povsem
tocˇkovno (polnilni faktor 30-100%), bo na prehodu ostre linije cˇez en slikovni element
vrednost slikovnega elementa presˇla vseh 2nb vrednosti intenzitete. Slikovni element
s polnilnim faktorjem 100% bo presˇel vseh 2nb vrednosti v premiku velikosti enega
slikovnega elementa (slika 5.16), torej je najmanjˇsi zaznaven premik ∆smin na pod-
lagi informacije enega slikovnega elementa odvisen od locˇljivosti analogno-digitalnega
pretvornika nb [83]:
∆smin =
1
2nb − 1 . (5.58)
premik
črte
intenziteta v
slikovnem elementu
Slika 5.16: Zgornja polja prikazujejo prehod cˇrte preko slikovnega elementa, spodnja
polja pa prikazujejo intenziteto slikovnega elementa med prehodom [88].
Locˇljivost premikov, snemanih z 8-bitno kamero, je na podlagi enacˇbe (5.58) enaka
1/255 oziroma ∼ 0,004 slikovnega elementa.
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V kolikor opazujemo vecˇje podobmocˇje slike, bo locˇljivost sˇe boljˇsa, saj lahko pricˇaku-
jemo, da bo do preskoka v intenzitetah posameznih slikovnih elementov priˇslo ob
razlicˇnih trenutkih. Slika 5.17 prikazuje vsa stanja intenzitet ob premiku cˇrte za en
slikovni element. Simulacija uporablja 2-bitno locˇljivost, ki omogocˇa 22 = 4 vrednosti
intenzitet. Na prehodu cˇrte preko 3 × 3 podobmocˇja nastopi 9 stanj, kar je 3× vecˇ
stanj kot za le en slikovni element, vendar ni zagotovljeno, da se bodo ta stanja prozˇila
povsem premosorazmerno s premikom [88].
premik
črte
intenziteta na
podobmočju 3x3
Slika 5.17: Vseh 9 stanj zabelezˇenih pri prehodu cˇrte za premik v velikosti enega
slikovnega elementa za 3× 3 podobmocˇje slike z 2-bitno locˇljivostjo intenzitet [88].
Za primer prehoda cˇrte iz slike 5.17 lahko zapiˇsemo posplosˇeno enacˇbo locˇljivosti:
∆smin =
1
(2nb − 1)K , (5.59)
ta vkljucˇuje velikost podobmocˇja K. Razvidno je, da bo vecˇje podobmocˇje izkazovalo
proporcionalno bolj precizno locˇljivost. Locˇljivost premikov, snemanih z 8-bitno kamero
na podobmocˇju velikosti 5× 5, je na podlagi enacˇbe (5.59) enaka 1/(255 · 5), oziroma
∼ 0,0008 slikovnega elementa. Za primer nakljucˇnega vzorca pik (npr. slika 5.6) je
potencial locˇljivosti lahko tudi vecˇji, saj podobmocˇje vsebuje vecˇ kontrastnih front, ki
nosijo informacijo o premiku.
Locˇljivost za podobmocˇje predstavlja potencial locˇljivosti premikov med zaporednima
slikama, vendar ta locˇljivost v praksi ni dosegljiva, saj jo zasencˇi sˇum. Ima pa sˇum
tudi svoje prednosti, namrecˇ sˇum se superponira na signal in ga lahko ponese preko
praga decimacije, kot je to prikazano na sliki 5.18 na primeru simuliranega signala,
izrisanega s cˇrno barvo. Simulirani signal je pod nivojem decimacije. Posamezni nivoji
t
I((
a,
b)
,t) signal
šumen
vzorčen
signal
Slika 5.18: Sˇum lahko ponese signal preko praga decimacije.
so indicirani s cˇrtkanimi cˇrtami. Ko se simuliranemu signalu priˇsteje sˇum, vrednosti
presezˇejo nivo decimacije in v cˇasovnem poteku opazimo nihanje vrednosti, ki izkazuje
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naravo simuliranega signala. V prikazanem primeru je sˇum nosilni signal, ki ponese si-
gnal prek nivoja decimacije, vendar je v splosˇnem nosilni signal lahko tudi kaj drugega,
npr. nek drug signal (slika 5.19). Na ta nacˇin je mocˇ zaznati signale tudi pod pragom
t
I((
a,
b)
,t)
signal
moduliran
vzorčen
signal
moduliran
signal
Slika 5.19: Drug signal lahko ponese manjˇsega preko praga decimacije.
decimacije, vendar le, ko opazujemo ponovljiv signal, ali ta signal pre-vzorcˇimo s hi-
trim vzorcˇenjem. Prikazan princip je v literaturi poznan pod pojmom stresanje (ang.
‘ dithering’) [89].
Razlicˇne metode identifikacije lahko izhajajo iz razlicˇnih pristopov, vendar je vsem
metodam identifikacije premikov skupen mehanizem preslikave premikov v spremembe
intenzitet na sliki, torej jim je skupen potencial locˇljivosti.
5.3.4. Nakljucˇni pogresˇek
Cˇeprav poglavje 5.3.3. nakazuje locˇljivost premikov mnogo pod 1/1000 slikovnega ele-
menta, v praksi taka locˇljivost ni dosegljiva, saj jo zamegli sˇum kamere. Standardna
deviacija sˇuma slikovnih elementov kamere po cˇasu (σt) tipicˇno presega nekaj vredno-
sti locˇljivosti intenzitete (npr.: σt ≈ 3), ena vrednost intenzitete pa v enacˇbi (5.58)
predstavlja mejo locˇljivosti premikov. Hitre kamere pogosto posegajo po viˇsjih hitro-
stih zajema tudi na racˇun sˇuma, tako na primer je standardna deviacija sˇuma kamere
Photron Fastcam SA-Z pri 12-bitni locˇljivosti σt ≈ 30 vrednosti intenzitet, kar je skoraj
1% dinamicˇnega razpona intenzitet, oziroma je efektivni dinamicˇni razpon kamere le
dobrih 7-bitov. Slika 5.20 prikazuje merjeni sˇum omenjene kamere v odvisnosti od cˇasa
(zaporedne slike) za nakljucˇen slikovni element na lokaciji (a,b). Na desni je izrisan
histogram porazdelitve vrednosti, ki nakazuje normalno (Gaussovo) porazdelitev. Fou-
riereva transformacija da vpogled v obarvanost sˇuma in je s tem namenom prikazana
na sliki 5.21. Iz spektra sˇuma je razvidno, da gre za beli sˇum. Izkusˇnje so pokazale, da
je velikost sˇuma odvisna od osvetlitve. Na sliki 5.22 je prikazan potek sˇuma za razlicˇne
nivoje osvetlitve L. Vrednosti standardnih deviacij razlicˇnih osvetlitev so izpisane v le-
gendi. Razvidno je, da je pri nizˇjih osvetlitvah tudi nekoliko nizˇja standardna deviacija
sˇuma.
Znano je, da velikost sˇuma povzrocˇa proporcionalno enak nakljucˇni pogresˇek ∆ssˇum(x,t)
v meritvah [90]. Proporcionalna relacija med sˇumom in nakljucˇnim pogresˇkom je raz-
vidna iz enacˇbe poenostavljenega opticˇnega toka (5.54), cˇe v enacˇbo (5.54) intenziteti
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Slika 5.20: Sˇum v izbranem slikovnem elementu (a,b) in njegova porazdelitev.
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Slika 5.21: Spekter sˇuma v izbranem slikovnem elementu (a,b).
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Slika 5.22: Sˇum za razlicˇne nivoje osvetlitve L in njegova porazdelitev.
I(x) dodamo sˇum Isˇum:
∆smerjeno(x,t) =
∆I(x,t) + Isˇum(x,t)
∇I0(x) =
∆I(x,t)
∇I0(x) +
Isˇum(x,t)
∇I0(x) . (5.60)
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Nakljucˇni pogresˇek za posamezen slikovni element je torej enak:
∆ssˇum(x,t) =
Isˇum(x,t)
∇I0(x) . (5.61)
Problema sˇuma se ponavadi lotevamo s povprecˇenjem ali filtriranjem, kjer je filtriranje
pogosto posebna oblika povprecˇenja oz. glajenja. Zanasˇamo se na nakljucˇno znacˇilnost
sˇuma, posledica te je, da pri povprecˇenju vpliv sˇuma upada, medtem ko cplic signala
ne. Povprecˇimo oz. gladimo lahko po cˇasu ali po prostoru, saj slika vsebuje tudi
prostorsko informacijo.
5.3.4.1. Vpliv izbire podobmocˇja in filtriranje sˇuma z lokalno informacijo
Znanih je vecˇ raziskav o izbiri lokacij podobmocˇij, njihovi velikosti ter o izbiri sne-
manega vzorca P (x); [91] obravnava vpliv velikosti nakljucˇnih pik snemanega vzorca
in ugotavlja, da je optimalna uporaba vzorca s pikami velikosti okvirno 3-4 slikovne
pike, [92, 93] predlagata razlicˇna kriterija za izbiro uporabnih lokacij podobmocˇij, [94]
analiticˇno in eksperimentalno obravnava razne vplive na identifikacijo, kot so: vrsta
interpolacije, sˇum slike, kontrast, vpliv deformacij in velikost podobmocˇja, lastna razi-
skava [83] pa je bila usmerjena na mehanizem razpoznave premikov in vplivne parame-
tre na posameznih slikovnih elementih predvsem z obzirom na meritve dinamike, kjer
so na voljo daljˇse cˇasovne vrste, ponavadi s periodicˇnim odzivom. Raziskave izposta-
vljajo, kar so opazovali zˇe pionirji podrocˇja opticˇnega toka [23] in sicer, da obmocˇja
z velikimi gradienti ∇I(x) predstavljajo lokacije z bolj zanesljivo identifikacijo, saj je
tam razmerje med signalom in sˇumom najboljˇse. Vpliv velikosti gradienta je razviden
iz enacˇbe(5.61). Razvidno je, da je vpliv sˇuma proporcionalen velikosti gradienta in-
tenzitete na slikovnem elementu, za katerega se premik dolocˇa. Pan in soavtorji [93]
predlagajo uporabo kriterija za izbiro lokacij podobmocˇij, ki temelji na sesˇtevku kva-
dratov gradientov intenzitet podobmocˇja (SSSIG - ang. ‘ Sum of Square of Subset
Intensity Gradients’). Za podobmocˇje na lokaciji k sta kriterija v smereh posameznih
koordinat x in y dolocˇena kot:
SSSIGx(k) =
∑
x∈κ
(
∂I0
∂x
)2
(5.62)
SSSIGy(k) =
∑
x∈κ
(
∂I0
∂y
)2
. (5.63)
Vecˇje vrednosti kriterija SSSIG nakazujejo primernejˇse lokacije za izbiro podobmocˇij.
Slika 5.23 prikazuje podobmocˇja, izbrana na podlagi minimalne meje kriterijev SSSIGx
in SSSIGy, za primer sˇirsˇega posnetka padca palice iz slike 5.6. Podobmocˇja so bila
izbrana iz mrezˇe predhodno definiranih podobmocˇij.
Kriterij SSSIG preferira podobmocˇja z gosto informacijo, torej podobmocˇja z veliko
kontrastnimi znacˇilkami. To je smiselno, saj vsaka kontrastna znacˇilka predstavlja
obmocˇje z boljˇsim razmerjem signal / sˇum. Informacija o premikih iz posameznih
znacˇilk se zgladi po celem podobmocˇju, npr. v primeru Lucas-Kanade z minimizacijo
cenilke kvadratne napake, oz. v primeru frekvencˇnih metod z aproksimacijo slike s har-
monicˇnimi funkcijami in valcˇki. Ker se informacija o premikih po podobmocˇju gladi, je
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Slika 5.23: Podobmocˇja, izbrana na podlagi kriterijev SSSIGx in SSSIGy.
v splosˇnem za pricˇakovati manj sˇumne rezultate pri izbiri vecˇjih podobmocˇij. Izboljˇsava
razmerja signal-ˇsum na podlagi izbire vecˇjega podobmocˇja je v literaturi znana [74],
znano pa je tudi, da na racˇun izbire vecˇjega podobmocˇja zˇrtvujemo lokalno informa-
cijo, saj vecˇja podobmocˇja gladijo lokalno informacijo. Izbira vecˇjega podobmocˇja je
analogna lokalnemu glajenju rezultatov. Slika 5.24 prikazuje identificirane premike za
postrani posneti padec palice iz slike 5.7. Izris na sliki 5.24 je omejen na zelo majhno
obmocˇje premikov (∼ 0,07× 0,07 slikovnih elementov) na zacˇetku posnetka, ko je pa-
lica ocˇitno malenkost nihala. Prikazani so rezultati za analizo s podobmocˇjem velikosti
k = 20 in k = 60. Razvidno je, da je sˇum za primer vecˇjega podobmocˇja manjˇsi.
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Slika 5.24: Vpliv izbire velikosti podobmocˇja na sˇum v rezultatih.
Vecˇje podobmocˇje ne bo nujno izkazovalo vecˇje odpornosti proti sˇumu, kljucˇno je na-
mrecˇ, da podobmocˇje vsebuje cˇim vecˇ kontrastnih znacˇilk, vecˇja so preferirana, ker
ponavadi zavzemajo vecˇ kontrastnih znacˇilk. V primeru, da povecˇava podobmocˇja ne
zajame dodatnih kontrastnih znacˇilk, lahko s povecˇavo podobmocˇja naredimo vecˇ sˇkode
kot koristi, saj zajamemo vecˇ slikovnih elementov, ki ne nosijo informacije o premikih,
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prispevajo pa sˇum. Primer podobmocˇja z eno fronto iz slike 5.17 bo za podobmocˇje
velikosti K ×K vsebovalo K slikovnih elementov, ki nosijo informacijo o premikih in
K2 slikovnih elementov, ki prispevajo sˇum. Identificirani premik podobmocˇja z eno
fronto torej sestavlja K× informacija signala in K2× informacija sˇuma, vendar, ker je
sˇum nakljucˇen, upada s kvadratnim korenom sˇtevila vzorcev, ki je v izbranem primeru
enak
√
K2 = K. Identificiran premik za podobmocˇje iz slike 5.17 torej vsebuje K×
signal in K× sˇum. V tem primeru izbira vecˇjega podobmocˇja ne prispeva izboljˇsave
v razmerju signal-ˇsum. Idealen vzorec za identifikacijo je vzorec z najvecˇjim sˇtevilom
kontrastnih znacˇilk, ki sˇe ne povzrocˇijo prekrivanja v sliki (‘ alias’), oz. so znacˇilke pri-
merno redke, da lahko zanesljivo dolocˇimo gradiente intenzitet. V praksi se optimum
velikosti znacˇilk izkazuje v velikosti okvirno treh slikovnih elementov, kar sovpada z
ugotovitvami [91]. Izbira podobmocˇij na podlagi kriterijev, kot je SSSIG, omogocˇa
izbiro zanesljivosti identifikacije.
Lastne izkusˇnje s kriterijem SSSIG so pokazale njegovo pomanjkljivost; kriterij SS-
SIG sicer nakazuje lokacije z manjˇsim vplivom sˇuma, vendar zanemarja problem rezˇe.
Ker kriterij ne uposˇteva divergence smeri gradientov, ne razpozna podobmocˇij, ki niso
zmozˇna identifikacije premikov v dveh dimenzijah. Kriterij SSSIG bo razpoznal podo-
bmocˇje iz slike 5.13 a) kot primerno podobmocˇje, zaradi velikih gradientov tako v x-
kot y-smeri, vendar kot je bilo pojasneno v poglavju 5.3.1., tako podobmocˇje ni pri-
merno za identifikacijo dvo-dimenzionalnih premikov, zaradi pomanjkljive divergence
gradientov intenzitet v podobmocˇju. Na sliki 5.25 so prikazana podobmocˇja, ki izka-
zujejo skoraj identicˇne vrednosti SSSIG kriterijev, vendar le podobmocˇje, oznacˇeno na
pravokotnem robu cˇrnega vzorca, ne trpi za problemom rezˇe.
Slika 5.25: Kriterij SSSIG ne zaznava problema rezˇe.
5.3.4.2. Filtriranje sˇuma s temporalno informacijo
Kakovost slik se pogosto izboljˇsuje s povprecˇenjem cˇez vecˇ slik [75], kjer se zajame vecˇ
zaporednih slik iste scene in generira povprecˇna slika kot slika z manjˇsim sˇumom. Na
podrocˇju dinamike struktur pricˇakujemo spremembe slike po cˇasu, te so, predvsem za
linearne sisteme, harmonicˇne narave. Povprecˇenje po cˇasu je v tem primeru smiselno,
dokler mocˇno prevzorcˇimo signal, torej ga vzorcˇimo z mnogo vecˇjo frekvenco vzorcˇenja,
kot je frekvenca signala. Mnogi digitalni filtri delujejo podobno, torej na nek nacˇin gla-
dijo temporalno informacijo merjenega signala (v nasˇem primeru premiki identificirani
iz zaporedja slik).
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Dinamski odziv je harmonicˇne narave. Harmonicˇno nihanje je periodicˇno saj se po
cˇasu ponavlja, torej se lahko izvaja temporalno povprecˇenje pogojeno s periodo har-
monicˇnega odziva, vendar direktna implementacija takega povprecˇenja ne pride v
posˇtev, saj je dinamski odziv sestavljen iz vecˇ harmonikov, katerih periode se v splosˇnem
ne ujemajo. Izkazˇe se, da digitalno filtriranje ni pomembno, saj enak efekt dosezˇemo s
samo Fourierevo transformacijo. Fouriereva transformacija prilagodi ortogonalno vrsto
harmonskih funkcij na signal in tako omogocˇa razpoznavo harmonikov, zakritih v sˇumu.
Amplituda nakljucˇnega signala bo z narasˇcˇanjem sˇtevila vzorcev uporabljenih v diskre-
tni Fourierevi transformaciji upadala s korenom sˇtevila vzorcev [89]. Slika 5.26 prika-
zuje vpliv vecˇjega sˇtevila cˇasovnih vzorcev na nivo sˇuma v spektru. S krizˇem je prikazan
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Slika 5.26: Upad nivoja sˇuma v spektru z narasˇcˇajocˇim sˇtevilom vzorcev L. Modra
barva ponazarja L = 256 cˇasovnih tocˇk, oranzˇna pa L = 65536. Na zgornjem grafu
cˇasovne vrste zaradi boljˇse preglednost ni prikazan signal za L = 65536 cˇasovnih tocˇk.
signal brez sˇuma, modra in oranzˇna krivulja pa predstavljata signala razlicˇnih dolzˇin;
modra krivulja L = 256 in oranzˇna krivulja L = 65536 cˇasovnih tocˇk. Narasˇcˇajocˇe
sˇtevilo vzorcev, v prikazani simulaciji, je pridobljeno na racˇun vecˇjega sˇtevila zajetih
period signala. Daljˇsa cˇasovna vrsta omogocˇa vecˇjo frekvencˇno locˇljivost in s tem vecˇ
frekvencˇnih razdelkov, v katere se lahko razlije sˇum. V obravnavanem primeru nivo
sˇuma upada premo-sorazmerno s korenom sˇtevila zaporednih slik L. Vecˇje sˇtevilo slik
lahko zajamemo s hitrejˇsim vzorcˇenjem ali z daljˇsim vzorcˇenjem, vendar smo v obeh
primerih omejeni s kolicˇino spomina hitre kamere (v obravnavanem primeru 64 GB). Pri
merjenju s kamero je smiselno omejiti obmocˇje zajema slike le na obmocˇje zanimanja,
saj se tako prihrani na velikosti slik in omogocˇi zajem daljˇsega posnetka.
5.3.5. Sistematicˇni pogresˇek
Raziskave [90, 92, 95–97] so pokazale, da je v premikih identificiranih iz slik, priso-
ten sistematicˇni pogresˇek, ki je posledica diskretnega vzorcˇenja in interpolacije slike.
Ker so premiki tudi racionalnih vrednosti, z zamiki slik pridemo do iskanja ujemanja
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med diskretnimi slikovnimi elementi in premike dolocˇamo glede na zamaknjeno sliko
(I0(x − s(k)i) v enacˇbi (5.14)) ta pa je pridobljena z interpolacijo slike I0(x) z eno
izmed metod opisanih v poglavju 5.2.1.4.. Najvecˇji sistematicˇni pogresˇki nastopajo pri
slikah, ki vsebujejo visoko-frekvencˇno prostorsko informacijo ali celo izkazujejo problem
prostorskega prekrivanja (‘ aliasing’) [77]. Kot je bilo omenjeno v poglavju 5.1., vecˇja
povrsˇina slikovnega elementa do neke mere odpravi problem prekrivanja.
Sistematicˇni pogresˇek se pogosto predstavlja v obliki dveh grafov; kot povprecˇen po-
gresˇek za razlicˇne lokacije podobmocˇij in kot standardna deviacija pogresˇka za razlicˇne
lokacije podobmocˇij, oba grafa se riˇseta glede na predpisani premik 0 ≤ s ≤ 1 [95]. Izris
je ponavadi omejen na 0 ≤ s ≤ 1 saj v primeru preseganje meje premika v velikosti
0,5 elementa zamaknemo sliko za 1 element in se priblizˇujemo iz druge strani, tako da
je pogresˇek periodicˇen. V primeru celosˇtevilskih premikov je pogresˇek enak nicˇ, saj pri
celosˇtevilskih premikih interpolacija ni potrebna. Za premike med 0 in 1 je povprecˇni
pogresˇek okvirno centralno simetricˇen okoli 0,5, standardna deviacija pogresˇka pa je
vertikalno simetricˇna.
Viˇsji redi interpolacije imajo manjˇso napako, zato je pogresˇek za viˇsje rede interpolacije
manjˇsi [97]. Pri uporabi interpolacij se sicer poraja smiselnost interpolacije, saj v
splosˇnem vzorci P (x,y) niso zvezne funkcije in je povsem verjetno, da je med enim
in drugim slikovnim elementom prisotna nezveznost, katero klasicˇne interpolacije ne
razresˇijo. Take nezveznosti so predvsem prisotne na robovih struktur ali samih barvnih
vzorcih povrsˇin. Nekaj zveznosti se sicer vsili v sliki v primeru neostre slike, kjer pride
do razlivanja informacije med sosednimi elementi.
Poleg izbire interpolacijske metode ima velik vpliv na sistematicˇni pogresˇek tudi sne-
mani vzorec P (x,y) [90, 92, 96]: [90] pokazˇe, da razlicˇne slike povzrocˇijo razlicˇne po-
gresˇke, [92] predlaga uporabo kriterija za izbiro podobmocˇij z manjˇsim predvidenim
pogresˇkom in [96] raziskuje vpliv velikosti pik nakljucˇnega vzorca na pogresˇek v realnem
eksperimentu.
V nekaterih raziskavah se pogresˇek dolocˇa na podlagi numericˇnih simulacij slik, zama-
knjenih z uporabo interpolacije, vendar to ni primeren pristop. Analiza vpliva pogresˇka
ne sme biti izvedena z interpolacijo sinteticˇnih slik, saj bo interpolacija z enako funk-
cijo vrnila eksakten rezultat, kar bi nakazovalo, da je izbrana interpolacija najprimer-
nejˇsa [97]. Za dolocˇanje sistematicˇnega pogresˇka je smiselna le uporaba slik formiranih
na podlagi analiticˇnih funkcij ali realnih eksperimentov. V primeru uporabe slik na
podlagi analiticˇnih funkcij je pri generiranju slik smiselno uposˇtevati fizicˇno velikost
slikovnega elementa in lokalno glajenje, pogojeno s tem, ter vse vplive zajema, kot so:
lokalna diskretizacija in digitalizacija intenzitet.
Sistematicˇni pogresˇek je razviden iz analize posnetka padca palice, obravnavanega v
tem delu. Identifikacija je bila izvedena na velikem podobmocˇju velikosti 90 × 90 z
namenom manjˇsanja vpliva nakljucˇnega sˇuma. Pri padcu gre za premocˇrtno gibanje s
konstantnim (gravitacijskim) pospesˇkom, zato lahko vsako deviacijo od takega gibanja
razumemo kot sistematicˇni pogresˇek. Na meritve je bila prilagojena krivulja padca
s˜y(t) = s0 + s˙0 t + (g t
2)/2, kjer so s0, s˙0 in g parametri aproksimacije. Prilagojena
krivulja padca je bila privzeta za resnicˇno gibanje. Pogresˇek je dolocˇen kot razlika
med identificiranim premikom s˜y in aproksimirano krivuljo padca s˚y. Pogresˇek je pri-
kazan na sliki 5.27 za tri narasˇcˇajocˇe rede interpolacije zlepkov. Pogresˇek na sliki 5.27
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Slika 5.27: Pogresˇek za primer posnetka vertikalnega padca palice za razlicˇne
interpolacijske rede zlepkov slike.
za celosˇtevilske odseke ni povsem ponovljiv. To je razvidno predvsem za viˇsje rede
aproksimacije. Razlog za razlike v pogresˇku so verjetno razlike v slikovnih elementih
podobmocˇja, saj se pri vrednostih . . . ,-0.5,0.5,1.5,. . . izvaja premik podobmocˇja iden-
tifikacije na nov nabor slikovnih elementov, zamaknjen za en slikovni element. Slikovni
elementi se med seboj nekoliko razlikujejo po temnem toku, t.j. toku, ki tecˇe prekofoto
diod tudi v temi in povzrocˇa pozitivni zamik v zaznavanju intenzitete, individualni ele-
menti pa se lahko razlikujejo tudi po ojacˇanju, oziroma obcˇutljivosti zaznave radiance.
Sistematicˇni pogresˇek je lahko prisoten tudi zaradi aberacij lecˇ, vendar, ker te lahko
odpravljamo z umerjanjem, jim v tem delu ni namenjena vecˇja pozornost.
5.3.6. Zabrisanje kot posledica premikanja in cˇasa osvetlitve
Pri snemanju s kamero pogosto pride do problemov zabrisanja zaradi hitrega gibanja
predmeta na sliki in neprimerno dolgega cˇasa osvetlitve Te. Na sliki 5.28 je prikazan
vliv daljˇsega cˇasa osvetlitve na zabrisanost slike. Ker se vetrnica giblje, so slikovni
elementi v cˇasu osvetlitve obsevani s svetlobo iz razlicˇnih lokacij vzorca P (x,y), kar se
pozna na zaznani intenziteti kot razmazana slika.
Slika 5.28: Vpliv cˇasa osvetlitve na zabrisanost slike (vir slike [98]).
Ker v meritvi ne zˇelimo prekrivanja v cˇasovni domeni, se uporablja visoke hitrosti
vzorcˇenja in s tem kratki cˇasi osvetlitve, vendar v primeru snemanja predmeta, ki
61
Opticˇni tok
se premika z veliko hitrostjo (npr.: merjenje nihanja propelerske lopatice med vrte-
njem [99]), problem zabrisanja ostaja. Raziskava [100] podaja analizo vpliva zabrisanja
na identifikacijo premikov z metodo korelacije digitalnih slik. Raziskava je pokazala,
da se s povecˇevanjem zabrisanosti pricˇakovano slabi identifikacija, vendar je ta rela-
tivno robustna, saj npr. za zabrisanost velikosti 3.5 slikovnega elementa pride le do
negotovosti v velikosti 0,02 slikovnih elementov [100].
Lastne raziskave vpliva cˇasa osvetlitve so pokazale, da ta gladi cˇasovne vrste in tako
deluje kot nizko-pasovni filter [85]. Za majhne premike, ko velja, da je intenziteta
premo-sorazmerna premikom (5.54), bo cˇas osvetlitve Te imel efekt glajenja cˇasovne
funkcije, kot je prikazano na sliki 5.29. Na sliki je z modro prikazano podobmocˇje gla-
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Slika 5.29: Vpliv cˇasa osvetlitve na glajenje informacije po cˇasu.
jenja dolzˇine cˇasa osvetlitve Te. Konvolucija cˇrnega signala s podobmocˇjem glajenja
vrne oranzˇen (glajeni) signal. Prikazano glajenje najbolj vpliva na visoke frekvence,
kar je razvidno iz spektra jeder glajenja razlicˇnih velikosti na sliki 5.30. Ker je konvolu-
0.00
0.25
0.50
0.75
1.00
oj
a
an
je
0 fNq fs
100 %
50 %
40 %
Slika 5.30: Spektri jeder glajenja za razlicˇne cˇase osvetlitve Te. 100% cˇas osvetlitve
predstavlja Te = 1/fs.
cija v cˇasovni domeni enaka mnozˇenju v frekvencˇni domeni [101], slika 5.30 predstavlja
frekvencˇno prenosno funkcijo glajenja s cˇasom osvetlitve Te. 100% cˇas osvetlitve pred-
stavlja najdaljˇsi mozˇni cˇas osvetlitve, ki je enak periodi vzorcˇenja Te = 1/fs, kjer je
fs frekvenca vzorcˇenja, oz. v primeru kamer; sˇtevilo zajetih slik na sekundo. Kot
je razvidno iz spektra na sliki 5.30, bo najdaljˇsi cˇas osvetlitve filtriral frekvence okoli
prekrivne (Nyquistove) frekvence fNq = fs/2. Cˇas osvetlitve gladi cˇasovno vrsto in-
tenzitete I(x,t) in, ker je sprememba te premo-sorazmerna premikom (5.54), je s tem
62
Opticˇni tok
glajena tudi identificirana cˇasovna vrsta ∆s(x,t). Dolgi cˇasi osvetlitve se do neke mere
torej lahko uporabljajo kot filtri proti prekrivanju, problem pa je, da gladijo tudi nizˇje
frekvence. V kolikor je zˇelja meriti frekvence blizu ali nad frekvenco prekrivanja fNq,
so potrebni krajˇsi cˇasi osvetlitve (∼40%), sicer bodo identificirane amplitude manjˇse
od pravih.
5.3.7. Vpliv variabilne osvetlitve
Pogosto se meritve s kamero izvajajo ob prisotnosti osvetlitve, napajane iz omrezˇja.
Svetila, napajana iz omrezˇja, ponavadi utripajo zaradi izmenicˇne napetosti. Izsevana
mocˇ zˇarnic je ob predpostavki konstantne upornosti R priblizˇno enaka u2/R. Za 50 Hz
omrezˇno napetost velja u = 325 V sin(2π 50 Hz t), kar se odrazˇa v utripanju s 100 Hz,
saj se po kvadriranju sin(ω t) preobrazi v (1− cos(2ω t))/2.
Metoda Lucas-Kanade v relaciji (5.7) predpostavlja ohranitev svetlosti in torej ni na-
menjena za primere spremenljive osvetlitve. V poglavju o cenilkah ujemanja 5.2.1.2.
so predstavljene nekatere cenilke, ki to pomankljivost odpravljajo, na primer cenilka
NCC.
Na nivoju slikovnega elementa lahko vpliv svetlobe izrazimo iz poenostavljene enacˇbe
opticˇnega toka (5.54), zapisan za spremenljivo osvetlitev in ob uposˇtevanju vpliva spre-
membe osvetlitve iz enacˇbe (5.6):
∆s(x,t) =
∆I(x,t)
∇I0(x) =
∆I
(
x− s(t),l(t))
∇I0(x) =
=
I
(
x− s(t),l(t))− I0(x)
∇I0(x) =
l(t)
l0
I0
(
x− s(t))− I0(x)
∇I0(x) . (5.64)
Slika 5.31 prikazuje cˇlen I
(
x − s(t),l(t)) iz zgornje enacˇbe, za primer harmonicˇnega
utripanja osvetlitve (‘ I(l)’) in nihanja z enim harmonikom (‘ I(s)’). Kot je razvidno iz
enacˇbe (5.64), se vpliv premikov in osvetlitve mnozˇita I
(
x− s(t),l(t)) = l(t)/l0 · I0(x−
s(t)
)
, kar se odrazˇa v modulaciji premikov in osvetlitve, kot je razvidno iz amplitudnega
spektra na sliki 5.31. Amplitudni spekter vsebuje harmonika osvetlitve (oranzˇno) in
premikov (zeleno), poleg tega pa se okoli viˇsjega harmonika modulirata sˇe dva vrhova,
razmaknjena za frekvenco nizˇjega harmonika. Predstavleni efekt harmonicˇne spremen-
ljive osvetlitve je razviden tudi na prakticˇnem primeru nihanja nosilca, identificira-
nega s SGBOF na sliki 5.32. Meritev nosilca je bila opravljena pri osvetlitvi z mocˇno
(1000 W) halogensko zˇarnico. Uporabljena zˇarnica na videz sicer ne utripa, saj zˇarilna
nitka s svojo akumulirano toploto dobro izravna nihanje mocˇi. Razmerje amplitude
utripanja osvetlitve proti povprecˇni osvetlitvi je za obravnavan primer le 2%, vendar
se vpliv utripanja vseeno pozna na spektru identificiranih premikov. Na sliki 5.32 so
razvidni vrhovi posledica lastne dinamike nosilca (togo nihanje in upogibno nihanje),
vrhovi posledica utripanja lucˇi (#1 in #2 harmonik lucˇi) ter modulirani vrhovi nihanja
nosilca in utripanja lucˇi.
Vpliv variabilne osvetlitve na identifikacijo premikov podobmocˇij, npr. z metodo Lucas-
Kanade, je manj obcˇutljivo, saj podobmocˇja ponavadi vsebujejo gradiente v razlicˇnih
smereh in se vplivi variabilne osvetlitve v veliki meri iznicˇujejo.
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Slika 5.31: Modulacija utripanja osvetlitve in premikov.
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Slika 5.32: Prikaz vpliva variabilne osvetlitve na realnem eksperimentu.
Slika 5.33 prikazuje zaporedne slike meritve nihanja vpenjala elektricˇnega motorja pri
variabilni harmonicˇni osvetlitvi, za razmerje amplitude osvetlitve in povprecˇne osvetli-
tve 80%. Na povecˇani sliki na levi strani je prikazano tudi izbrano podobmocˇje, kjer je
bilo identificirano nihanje. Navkljub velikim variacijam v osvetlitvi je nihanje vpetja
relativno uspesˇno identificirano tudi pri uporabi cenilke vsote kvadratnih razlik SSD,
ki ne uposˇteva sprememb osvetlitve in je nanje obcˇutljiva. Identificirano nihanje vpetja
motorja je prikazano na sliki 5.34 za meritev pri konstantni osvetlitvi (levi graf) in pri
variabilni osvetlitvi (desni graf). Na grafih je z rumeno izrisan potek osvetlitve po
cˇasu. Krivulji osvetlitve sta skalirani, tako da vrednost 1 predstavlja maksimalno vre-
dnost intenzitete kamere za izbrane parametre zajema. Slika 5.35 prikazuje amplitudna
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Slika 5.33: Prvih 9 sekvencˇnih slik za meritev nihanja vpenjala elektricˇnega motorja
pri variabilni harmonicˇni osvetlitvi.
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Slika 5.34: Identificirani premiki (nihanje) vpetja motorja pri variabilni osvetlitvi z
uporabo metode Lucas-Kanade in SSD cenilke.
spektra za primera konstantne in variabilne osvetlitve iz slike 5.34.
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Slika 5.35: Amplitudni spekter identificiranih premikov (nihanja) vpetja motorja pri
variabilni osvetlitvi z uporabo metode Lucas-Kanade in SSD cenilke.
Za doseganje konstantne osvetlitve se priporocˇa uporaba tokovno napajanih LED sve-
tilk (ang. ‘ Light Emitting Diodes’), saj so te energetsko ucˇinkovite in tako lahko
dosegajo visoke jakosti osvetlitve, hkrati pa zagotavljajo enakomerno osvetlitev.
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5.3.8. Drugi vplivni faktorji
Nekateri drugi vplivni faktorji na zaneslivost identifikacije premikov so sˇe:
– Prekrivanje obmocˇij, ko pride do spremembe perspektive in objekt prekrije dru-
gega [102].
– Lom svetlobe v zraku predvsem na vecˇjih razdaljah npr. zaradi dvigajocˇega se
vrocˇega in redkega zraka. Lom svetlobe zaradi vplivov zraka bi lahko povzrocˇal pro-
bleme pri merjenju vrocˇih objektov ter pri merjenju premikov v gradbeniˇstvu, kjer
ni neobicˇajno snemati nihanj zgradb na razdalji tudi kilometra. Lom svetlobe zaradi
variabilne gostote zraka je ponekod tako izrazit, da se metode opticˇnega toka lahko
uporabljajo za merjenje toplotnih tokov zraka v schlierenovi fotografiji na podlagi
ozadja (ang. ‘ Background-Oriented Schlieren’) [103], kjer se namesto kompleksnejˇse
postavitve opticˇnega sistema opazuje navidezne premike ozadja zaradi uklonov sve-
tlobe v zraku variabilne gostote.
– Direktni odboj svetlobe, ki zakrije informacijo o vzorcu P (x,y) na povrsˇini strukture
in je odvisen od naklona povrsˇine glede na izvor svetlobe. Lokacije na snemani struk-
turi, kjer je prisoten direkten odboj, niso zanesljiva mesta identifikacije premikov,
saj se pozicija odboja premika s spreminjanjem naklona povrsˇine in se ne premika s
strukturo. V izogib direktnim odbojem se uporabljajo mat barve z difuznim odbo-
jem, poleg tega se odbojem do neke mere lahko izognemo z izbiro homogene difuzne
osvetlitve, oziroma z dobro postavitvijo osvetlitve.
– Neostra slika, ki zamegli ostre robove in poslabsˇa obcˇutljivost sprememb itenzitete na
premike (Enacˇba (5.54)). Slaba ostrina je lahko posledica problemov slabe globinske
ostrine, oz. efekta boke. Boke je pojav, ko je en del slike oster drugi deli slike, ki
niso v isti ravnini, pa so motni. Do tega problema pride, ko za vecˇ vpadne svetlobe
na senzor uporabljamo vecˇjo rezˇo v lecˇi.
5.4. Hitrost numericˇne analize
Pri meritvah dinamike struktur se ponavadi posluzˇujemo dolgih cˇasovnih vrst, saj
te omogocˇajo boljˇso frekvencˇno locˇljivost (enacˇba (3.5)), hkrati dolge cˇasovne vrste
omogocˇajo nizˇji nivo sˇuma (poglavje 5.3.4.). Dolge cˇasovne vrste v kombinaciji z viso-
kimi locˇljivostmi slik (do 1 milijon elementov) predstavljajo velike kolicˇine podatkov. V
tem delu je bila uporabljena predvsem kamera s 64 GB spomina. Za namene bolj kako-
vostnih rezultatov se je ponavadi porabil celoten razpolozˇljiv spomin kamere. Analiza
vecˇ GB podatkov je lahko zelo dolgotrajna, zato je veliko naporov posvecˇenih hitrosti
numericˇne analize.
Izkazˇe se, da je metoda Lucas-Kanade lahko izvedena relativno hitro, cˇe uporabimo
eno referencˇno sliko za identifikacijo premikov iz vseh zaporednih slik. Cˇe uporabljamo
skupno referencˇno sliko, lahko dolocˇimo inverz iz enacˇbe (5.13) enkrat in to na zacˇetku,
vse zaporedne slike pa izvajamo le sˇe matricˇno mnozˇenje. Praviloma naj bi se referencˇna
slika posodabljala, cˇe ne drugacˇe, z interpolacijo med iterativnim iskanjem boljˇsega
priblizˇka (enacˇba (5.14)). Z namenom pohitritve analize je bil iterativni del v vecˇini
analiz predstavljenih v nadaljevanju izpusˇcˇen. Cena identifikacije brez iteriranja in
interpoliranja so vecˇji sistematicˇni pogresˇki.
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Poenostavitev opticˇnega toka v obliki metode SGBOF je bila izvedena predvsem z na-
menom pohitritve analiz. Metoda SGBOF, zaradi vseh poenostavitev, reducira iden-
tifikacijo le na odsˇtevanje zaporednih slik od referencˇne ter normiranje z gradientom.
Pri tako enostavnem numericˇnem postopku ozko grlo ni vecˇ procesor, temvecˇ hitrost
branja podatkov iz diska. V analizah so bili podatki shranjeni na trde diske brez giblji-
vih delov (SSD - ang. ‘ Solid State Drive’), ki omogocˇajo zelo visoke hitrosti prenosov
in dostopa do podatkov.
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6. Modalna analiza na podlagi me-
ritev opticˇnega toka
V tem poglavju je zajetih nekaj primerov uporabe meritev dinamskih odzivov na pod-
lagi opticˇnega toka. Vecˇina poglavji predstavlja povzetke individualnih znanstvenih
publikacij, objavljenih tekom doktorskega sˇtudija.
V poglavju 6.1. je predstavljena merilna veriga s hitro kamero in priporocˇila za dosego
kar se da dobrih merilnih rezultatov. Predstavljeni so rezultati identifikacije z metodo
SGBOF ter metodo Lucas-Kanade. Rezultati analize z metodo SGBOF so povzeti
po lastnem cˇlanku [83]. Poglavju je dodan sˇe del o predikciji prostorske porazdelitve
dusˇenja na podlagi odvajanja obratovalnih oblik nihanja (poglavje 6.1.3.), ki je bil
uporabljen v lastni raziskavi na temo virov dusˇenja [104].
Ker je amplituda premikov pri nihanju, predvsem pri viˇsjih frekvencah velikosti ne-
kaj kHz, ponavadi zelo majhna, meritve s kamero pa relativno sˇumne, so modalne
oblike viˇsjih frekvenc tezˇko zaznavne, zato je v poglavju 6.2. predstavljena hibridna
modalna identifikacija, ki s pomocˇjo lastnih vrednosti, pridobljenih iz bolj precizne
meritve s pospesˇkomerom, identificira lastne oblike polnega polja tocˇk, pomerjenih s
kamero na frekvencˇnem podrocˇju, kjer je odziv v velikosti nivoja sˇuma ali celo pod
njim. Omenjeno poglavje povzema lastno publikacijo [105].
V poglavju 6.3., povzetem po lastnem konferencˇnem cˇlanku [106] je predstavljena me-
ritev odziva nad Nyquistovo frekvenco zajema kamere.
V poglavju 6.4. pa je predstavljen merilni postopek za merjenje spektralnih kom-
ponent nihanja krepko nad hitrostimi zajema klasicˇnih kamer, ki je bil razvit z na-
menom merjenja dinamskih odzivov s klasicˇnimi nizˇje cenovnimi kamerami, ki hkrati
omogocˇajo zajem slik visokih locˇljivosti. Omenjena metoda je bila predstavljena v
lastnem cˇlanku [107].
6.1. Prakticˇne meritve modalnega odziva strukture
Meritve strukturne dinamike s hitro kamero so zahtevne iz vidika doseganja kvalitetnih
rezultatov pri majhnih odzivih, zato je vredno posvetiti cˇas zasnovi merilnega postopka.
Kot je pojasnjeno v poglavju 5.3., ima velik vpliv na obcˇutljivost identifikacije premi-
kov vzorec na povrsˇini snemane strukture. Vzorec naj bi bil cˇim bolj gosto posejan s
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prehodi intenzitet, vendar ne prevecˇ, da v sliki ni prisotnega prostorskega prekrivanja
(‘ aliasing’), ki bi povzrocˇal povecˇan sistematicˇni pogresˇek 5.3.5.. Po navedbah [91]
in po lastnih izkusˇnjah je optimalen vzorec visoko-kontrastnih pik z velikostjo nekaj
slikovnih elementov, npr. 3-4. Za cˇim boljˇse razmerje signal-ˇsum je zˇeleno, da vzorec
obsega celoten dinamicˇni razpon intenzitet od najtemnejˇsih do najsvetlejˇsih, brez da bi
pri tem priˇslo do presvetlitve slike in posledicˇno rezanja intenzitet. Visok dinamicˇni raz-
pon intenzitet se dosezˇe z uporabo temne barve z visoko absorptivnostjo in s primerno
mocˇno osvetlitvijo. Primerna osvetlitev se nastavi s pomocˇjo histograma intenzitet
slike (slika 6.1) in nastavljanjem jakosti lucˇi, odprtosti zaslonke in cˇasa osvetlitve slike
Te, dokler intenzitetni profil ne zajema cˇim vecˇjega dinamicˇnega razpona. Pri tem je
treba biti pozoren na to, da je cˇas osvetlitve primerno kratek in ne povzrocˇa zabrisanja
slike ter posledicˇno manjˇse obcˇutljivosti na viˇsje frekvence 5.3.6.. Zazˇeleno je, da je
cˇas osvetlitve nekajkrat krajˇsi od periode zajema, npr. 10× krajˇsi. Pri nastavljanju
odprtosti zaslonke pa mora biti zagotovljena zadostna priprtost, da je globinska ostrina
zadostna in je celotna snemana struktura primerno izostrena. Histogram iz slike 6.1
je primer zadovoljive osvetlitve. V histogramu so zajete le vrednosti znotraj oznacˇene
elipse. Razvidno je, da nekaj slikovnih elementov presega dinamicˇni razpon kamere,
vendar to ni problem, saj gre le za omejeno sˇtevilo elementov, kjer je prisoten direktni
odboj svetlobe, ti pa ponavadi niso bili zajeti v identifikaciji pomikov.
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Slika 6.1: Primer histograma vrednosti zajetih v elipsi oznacˇeni na levi sliki. Prikazan
histogram predstavlja primerno nastavljeno jakost osvetlitve.
6.1.1. Meritev s poenostavljenim opticˇnim tokom
Identifikacija premikov z lastno metodo poenostavljenega opticˇnega toka na osnovi
gradienta (SGBOF) 5.3.1. je bila testirana na realnem eksperimentu meritve polnega
polja nihanja cˇinele ter validirana s pospesˇkomerom.
Pospesˇkomer je bil pritrjen na rob Sabian 14”/35 cm B8 Thin Crash cˇinele, na po-
spesˇkomer pa je bila nalepljena nalepka s kontrastnim prehodom iz bele na cˇrno barvo.
Vzorec na nalepki je bil posnet s Fastec HiSpec 4 monokromsko 8-bitno hitro kamero.
Kamera je snemala z locˇljivostjo slike 304 × 260 s hitrostjo 10850 slik na sekundo in
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zajela 27096 slik. Snemani vzorec je obsegal dinamicˇen obseg okvirno 165 vrednosti
intenzitet. Na sliki 6.2 je prikazana pritrditev pospesˇkomera na cˇinelo in posnetek, za-
jet s hitro kamero. Cˇinela je bila vzbujena z udarcem modalnega kladiva, ki je hkrati
sprozˇil zajem podatkov in snemanje hitre kamere. Signal iz pospesˇkomera je bil zajet
s frekvenco vzorcˇenja 50 kHz, pomerjeno pa je bilo 100000 cˇasovnih tocˇk.
pospešk
omer
mehko vpetje
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mesto udarca
Slika 6.2: Postavitev eksperimenta in slika iz kamere.
Sekvenca slik je bila analizirana s poenostavljenim opticˇnim tokom na osnovi gradienta
(SGBOF) 5.3.1. in velikostjo podobmocˇij 3 × 3 slikovnih elementov. Na sliki 6.3 je
prikazana primerjava premika sredinske tocˇke pospesˇkomera, pomerjenega s kamero
in meritve pospesˇkomera, integrirane na nivo premikov. Premiki so skalirani iz enot
slikovnih elementov v milimetre na podlagi konverzije 15.1 slikovnih elementov na
milimeter. Konverzija je bila dolocˇena na podlagi znanih dimenzij pospesˇkomera in
sˇtevila slikovnih elementov, katere je ta zavzemal na sliki. Iz slike 6.3 je razvidno, da je
ujemanje dobro na obmocˇju resonancˇnih vrhov pri nizˇjih frekvencah, kjer je odziv bolj
izrazit in sˇum relativno nizˇji. Pri frekvenci 100 Hz je pri meritvi s kamero razviden
dodaten vrh, ki je posledica utripanja lucˇi s frekvenco omrezˇja 50 Hz.
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Slika 6.3: Primerjava amplitud premikov pomerjenih s kamero in s pospesˇkomerom.
Izvedena je bila tudi meritev obratovalnih oblik polnega polja te iste cˇinele (t.j. oblik
nihanja pri specificˇnih frekvencah).
Da so premiki kar se da izraziti, je bila snemana spodnja stran cˇinele pobarvana z
vzorcem kontrastnih cˇrt. Kamera je bila postavljena pod kotom na cˇinelo, da so v
posnetku razvidni premiki izven ravnine cˇinele, saj je za pricˇakovati, da bodo ti pre-
vladujocˇi (slika 6.4). Cˇinela je bila vzbujena s stresalnikom in z vecˇjo spektralno mocˇjo
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pri viˇsjih frekvencah. Nihanje je bilo posneto s hitro kamero Photron Fastec SA-Z pri
8-bitni locˇljivosti intenzitet. Prva slika posnetka je prikazana na sliki 6.5. Kamera je
snemala z locˇljivostjo slike 1024×592 s hitrostjo 28000 slik na sekundo in zajela 112000
slik, kar nanese 64 GB podatkov. Snemani vzorec je obsegal dinamicˇen obseg okvirno
200 vrednosti intenzitet.
clamped
shaker attached
to the structure
cymbal
shaker
high-speed
camera
Slika 6.4: Postavitev eksperimenta s cˇinelo.
Slika 6.5: Slika cˇinele posneta s hitro kamero.
Ker gradient kazˇe v smeri pravokotno na cˇrte in ta smer sovpada s prevladujocˇimi
premiki izven ravnine, so identificirani premiki kar premiki izven ravnine, le da so
premiki na eni strani cˇrte zaradi gradienta v eno smer predznacˇeni v eno smer, premiki
iz druge strani cˇrte pa v drugo smer (slika 6.6).
Analiza posnetka je bila ponovno izvedena z metodo SGBOF in velikostjo podobmocˇij
3× 3 slikovnih elementov na 90112 tocˇkah po sliki za vseh 112000 slik. Preracˇun je bil
izveden na prenosnem racˇunalniku z dvojedrnim Intel i7-4510U processorjem, z 8 GB
bralno-pisalnega pomnilnika (ang. ‘ RAM’) in trdim diskom brez gibljivih delov (ang.
‘ Solid State Drive (SSD)’). Identifikacija premikov vseh 90112 tocˇk na vseh 112000 sli-
kah je z metodo SGBOF zahtevala 9.5 minut. V velikem delu hitrost analize omejuje
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Slika 6.6: Smer identificiranih premikov glede na gradient stranic cˇrt.
hitrost branja iz trdega diska. Ista analiza na zmogljivejˇsem racˇunalniku s 16 proce-
sorskimi jedri in trdim diskom s hitrejˇsim cˇasom dostopa do podatkov ponavadi traja
2-3 minute. Nadaljnjih 15 minut je bilo potrebno za hitro Fourierevo transformacijo
vseh cˇasovnih vrst.
Fouriereva transformacija meritev pretvori v frekvencˇno domeno, kjer lahko za izbrane
frekvence opazujemo amplitude pomerjenega odziva. Polno polje amplitud odziva pri
izbrani frekvenci predstavlja obratovalno obliko nihanja pri tej frekvenci, torej obliko,
s katero je merjena struktura nihala med meritvijo. V blizˇini resonancˇne frekvence je
obratovalna oblika nihanja prakticˇno enaka lastni obliki, od lastne oblike se malenkost
lahko razlikuje v fazi in v tem, da vsebuje tudi ostanke ostalih lastnih oblik. Na sliki 6.7
so izrisane absolutne amplitude izven ravnine cˇinele, pomerjene s hitro kamero za nekaj
frekvenc z bolj izrazitimi odzivi. V rezultatih analize je sicer razvidnih priblizˇno 50
lastnih oblik v razponu do 2370 Hz. Nivo sˇuma meritve se nekoliko razlikuje za razlicˇne
tocˇke, sicer pa je velikosti priblizˇno 0,0002 slikovnega elementa. Operativna oblika pri
1851.75 Hz z maksimalno amplitudo le 0,00036 slikovnega elementa na sliki 6.7 je
razvidna navkljub temu, da je maksimalna amplituda zelo blizu nivoju sˇuma.
V grobem se premike v projekcijski ravnini kamere lahko pretvori v premike izven
ravnine cˇinele v milimetrih z uporabo skalarne pretvorbe ∼0,3 mm/slikovni element.
Faktor pretvorbe sicer variira glede na oddaljenost tocˇke od kamere (perspektiva) in
glede na kot vpadnega zˇarka glede na povrsˇino. Za manjˇsanje vpliva spremenljive
povecˇave zaradi perspektive je bila uporabljena lecˇa z vecˇjo povecˇavo, saj se tako s ka-
mero umaknemo dlje od snemana strukture in tako zmanjˇsamo vpliv perspektive. Za
bolj tocˇno dolocˇitev premikov izven ravnine bi bilo potrebno natancˇneje uposˇtevati geo-
metrijo in opraviti stereoskopsko meritev iz dveh razlicˇnih pogledov, da bi identificirali
tri-dimenzionalne premike.
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Slika 6.7: Nekaj obratovalnih oblik pomerjenega odziva polnega polja cˇinele,
identificiranega s SGBOF (enota: slikovni element).
6.1.2. Meritev z metodo Lucas-Kanade
Kasneje so bile barvnemu vzorcu cˇrt na cˇineli dodane pike, ki omogocˇajo identifikacijo
premikov tudi v drugi smeri (v−x smeri) in izvedena meritev z metodo Lucas-Kanade.
Posnetek cˇinele z dodanimi pikami je na sliki 6.1, sicer je v kasnejˇsem poglavju pri-
kazana vecˇja slika 6.41 iste cˇinele, sicer slikane s klasicˇnim fotoaparatom, kjer so pike
bolj razvidne.
Pri tej meritvi je bil ponovno uporabljen vecˇ-sinusni vzbujevalni signal, prilagojen na
zajem kamere. Signal je bil reguliran, tako da je bil dosezˇen konstanten nivo v ampli-
tudnem spektru sile, za izbrani frekvencˇni odsek 30-1000 Hz s frekvencˇno locˇljivostjo
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∆f = 0,5 Hz (slika 6.8). Kamera je sicer zajemala s hitrostjo 32.000 slik na sekundo,
kar mocˇno presega frekvencˇni odsek do 1000 Hz. Spekter nad 1000 Hz nosi vecˇino
sˇuma meritve. Identifikacija je bila izvedena na 1162 tocˇkah z velikostjo podobmocˇja
K = 25.
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Slika 6.8: Pomerjena podajnost s hitro kamero in metodo Lucas-Kanade ter
pomerjena sila vzbujanja.
Kot je razvidno na sliki 6.8, je nivo sˇuma (oznacˇen s cˇrtkano cˇrto) pri 1,77e-05 sli-
kovnega elementa, oziroma pretvorjeno v metre 5,29 nm. Za primer locˇljivosti slike
1024×600 slikovnih elementov, to pomeni zaznavo premikov velikosti 2e-8 obsega sˇirine
slike.
Nivo sˇuma z metodo Lucas-Kanade je nizˇje kot pri identifikaciji s SGBOF iz slike 6.3.
Cˇeprav sta bili za eksperimenta uporabljeni razlicˇni kameri, razlika ni izkljucˇno po-
sledica razlicˇnih nivojev sˇuma kamer in vecˇ kot enkrat vecˇjega sˇtevila slik, temvecˇ
je v vecˇji meri posledica sˇirsˇega glajenja lokalne informacije. Metoda Lucas-Kanade
povezˇe lokalno informacijo vecˇjega podobmocˇja v 2D premike in jih pri tem tudi ne-
koliko lokalno zgladi, zato so rezultati temu primerno manj sˇumni. Omeniti gre sˇe, da
je v primerjavi z metodo Lucas-Kanade, identifikacija s SGBOF na racˇun obravnava-
nja manjˇsih podrocˇji in poenostavitve metode le na eno dimenzijo premikov v smeri
gradienta tudi vecˇkrat (5-20×) hitrejˇsa, predvsem za veliko sˇtevilo tocˇk.
Primerjava pomerjenih premikov s premiki, pridobljeni z integracijo meritve s po-
spesˇkomerom, kazˇe zelo dobro ujemanje tako v amplitudnem kot tudi v faznem spektru,
(slika 6.9). Preskoki, ki so prisotni v faznem spektru so le posledica periodicˇnosti ko-
tne funkcije, saj velja sin(π) = sin(−π). Ko primerjamo signala v cˇasovni domeni,
naletimo na pomanjkljivost merjenja s piezoelektricˇnimi pospesˇkomeri, ki se v modalni
analizi uporabljajo najpogosteje zaradi njihove izredne preciznosti. Piezoelektricˇni po-
spesˇkomeri namrecˇ niso zmozˇni meriti staticˇnega pospesˇka in nizkih frekvenc. Na-
bojni signal iz piezoelektricˇni pospesˇkomerov pretvarjamo v napetostnega z nabojnimi
ojacˇevalniki, ti pa za stabilno delovanje potrebujejo visoko-pasovni filter. Na sliki 6.10
sta prikazana cˇasovna poteka premikov, pomerjenih s hitro kamero (HS) in premikov,
pridobljenih z integracijo pospesˇka, pomerjenega s piezoelektricˇnim pospesˇkomerom
(acc).
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Slika 6.9: Primerjava amplitudnega in faznega spektra podajnosti, pomerjene s hitro
kamero ter s pospesˇkomerom.
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Slika 6.10: Primerjava premikov, identificiranih iz posnetkov s hitro kamero in
premikov, pridobljenih z integracijo pospesˇka piezoelektricˇnega pospesˇkomera v
cˇasovni domeni.
Ko iz signalov odstranimo nizke frekvence, se meritvi lepo ujameta tudi v cˇasovni
domeni (slika 6.11).
76
Modalna analiza na podlagi meritev opticˇnega toka
0.00 0.02 0.04 0.06 0.08 0.10
t [s]
10
5
0
5
10
s y
[
m
]
HS
acc
Slika 6.11: Primerjava premikov identificiranih iz posnetkov s hitro kamero in
premikov pridobljenih z integracijo pospesˇka piezoelektricˇnega pospesˇkomera v
cˇasovni domeni po rezanju nizkih frekvenc.
6.1.3. Predikcija prostorske porazdelitve dusˇenja
6.1.3.1. Problem odvajanja sˇumnih podatkov
Polno polje merjenih tocˇk omogocˇa vpogled v prostorsko informacijo strukture. Iz odvo-
dov oblik nihanja lahko dolocˇamo mehanske napetosti, ter prostorski model strukture,
katerega sestavljajo masna in togostna matrika [M ], [K] ter matrika dusˇenja [C], poleg
tega lahko sklepamo o posˇkodbi strukture in identificiramo mesto posˇkodbe [108–110].
Dolocˇitev teh velicˇin je problematicˇna, saj zahtevajo odvajanje po prostoru, odvajanje
pa je znano po svoji obcˇutljivosti na sˇum [111]. Za uspesˇno zaznavo posˇkodb mora biti
posˇkodba znatna, na primer nekaj milimetrov velika luknja na tanki in nekaj centime-
trov sˇiroki palici [110].
Kljub problemom sˇumnih odvodov je bila tekom doktorskega sˇtudija uspesˇno izvedena
ena taka analiza prostorske informacije, kjer je bil na podlagi oblike nihanja predviden
prostorski temperaturni profil, kot posledica porazdelitve dusˇenja. V nadaljevanju je
povzet del omenjene raziskave [104].
6.1.3.2. Predikcija dusˇenja na podlagi Kelvin-Voigt materialnega modela
Kelvin-Voigt materialni model predvideva, da sta idealni viskozni element in idealni
togostni element vezana vzporedno, tako da sta izpostavljena enakim mehanskim na-
petostim (slika 6.12):
σ(t) = E ε(t) + η
∂ε(t)
∂t
. (6.1)
σ(t) je mehanska napetost, ε(t) je deformacija, E je modul elasticˇnosti in η je visko-
znost.
Iz Euler-Bernoullijeve teorije nosilcev je deformacija v nosilcu modelirana z relacijo:
ε(x,z,t) = −z∂
2s(x,t)
∂x2
, (6.2)
77
Modalna analiza na podlagi meritev opticˇnega toka
k
h
Slika 6.12: Kelvin-Voigt materialni model
kjer je z koordinata iz srednice nosilca v smeri po viˇsini nosilca, s(x,t) pa je poves
nosilca (t.j. premik v z smeri). Strig je zanemarjen, zato je predvidena napetost
eno-osna. Napetost se izrazi iz enacˇbe (6.2) ob uposˇtevanju (6.1):
σ(x,z,t) = E
(
− z∂
2s(x,t)
∂x2
)
+ η
(
− z∂
3s(x,t)
∂x2∂t
)
. (6.3)
Le drugi cˇlen (t.j. viskozni del) v enacˇbi predstavlja dusˇenje.
V primeru, da je nosilec vzbujen le z enim harmonikom ω, bo ta nihal z obliko
S(x,ω) [5]:
s(x,t) = ℜ{S(x,ω)} cos(ω t) + ℑ{S(x,ω)} sin(ω t), (6.4)
kjer sta ℜ{S(x,ω)} realen in ℑ{S(x,ω)} imaginaren del obratovalne oblike nihanja
S(x,ω). Z odvajanjem povesa iz enacˇbe (6.4) po cˇasu in vkljucˇitvijo v viskozni del
enacˇbe (6.3) se napetost kot posledica viskoznosti izrazi kot:
σd(x,z,t) = η zω
(
∂2ℜ{S(x,ω)}
∂x2
sin(ω t)− ∂
2ℑ{S(x,ω)}
∂x2
cos(ω t)
)
. (6.5)
Volumetricˇna mocˇ dusˇenja na podlagi napetosti v materialu se izrazi kot [104]:
Pd∆V (x,z,t) = σd(x,z,t)
∂ε(x,z,t)
∂t
. (6.6)
Ob uposˇtevanju napetosti σd(x,z,t) iz enacˇbe (6.5) in obratovalne oblike nihanja nosilca
iz enacˇbe (6.4) se volumetricˇna mocˇ dusˇenja izrazi kot:
Pd∆V (x,z,t) = η ω
2 z2
[(
∂2ℜ{S(x,ω)}
∂x2
)2
sin2(ω t) +
(
∂2ℑ{S(x,ω)}
∂x2
)2
cos2(ω t)
− 2
(
∂2ℜ{S(x,ω)}
∂x2
)(
∂2ℜ{S(x,ω)}
∂x2
)
sin(ω t) cos(ω t)
]
. (6.7)
Volumetricˇna mocˇ dusˇenja variira po cˇasu s harmonikom 2ω, vendar bodo te varia-
cije zanemarjene in bo obravnavan le kvazi-staticˇen odziv, saj nas zanima prirastek
temperature po nosilcu v daljˇsem cˇasu, tako lahko slednje cˇlene pretvorimo v:
sin2(ω t) =
1
2
(
cos(0)− cos(2ω t)
)
−→
ks
1
2
(6.8)
cos2(ω t) =
1
2
(
cos(0) + cos(2ω t)
)
−→
ks
1
2
(6.9)
sin(ω t) cos(ω t) =
1
2
(
sin(2ω t) + sin(0)
)
−→
ks
0 (6.10)
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in se volumetricˇna mocˇ dusˇenja poenostavi v:
Pd∆V,ks(x,z) =
η ω2z2
2
[(
∂2ℜ{S(x,ω)}
∂x2
)2
+
(
∂2ℑ{S(x,ω)}
∂x2
)2]
. (6.11)
Izpeljana relacija (6.11) nakazuje, da je dusˇenje proporcionalno kvadratu frekvence
nihanja ω in kvadratni odvisnosti od koordinate viˇsine nosilca z, kar pomeni, da so
izgube zaradi dusˇenja prisotne predvsem na spodnji in zgornji povrsˇini nosilca. Mocˇ
dusˇenja je hkrati pogojena z lokacijo glede na kvadrat drugega odvoda obratovalne
oblike nihanja:(
∂2S(x,ω)
∂x2
)2
=
(
∂2ℜ{S(x,ω)}
∂x2
)2
+
(
∂2ℑ{S(x,ω)}
∂x2
)2
. (6.12)
Teorija je bila testirana na meritvi plasticˇnega (PMMA) nosilca dimenzij 5× 20× 300.
Nosilec je bil vzbujen s harmoniki izbranih frekvenc 2225 Hz ter kasneje sˇe 5530 Hz.
Frekvenci sta bili izbrani, ker sta blizu lastnih frekvenc omenjenega nosilca. Operativni
obliki nihanja sta prikazani na sliki 6.13.
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Slika 6.13: Realna in imaginarna dela obratovalnih oblik nihanja nosilca, pomerjenih
s hitro kamero.
Poleg meritve s hitro kamero je bil nosilec pomerjen tudi s termo kamero Stressphoto-
nics Deltatherm 1560, ki je pricˇela s snemanjem pred vzbujanjem in koncˇala po treh
minutah vzbujanja, ko se je imel nosilec zaradi dusˇenja mozˇnost nekoliko segreti. S
termo kamero je bila posneta spodnja stran nosilca glede na smer vzbujanja. Ta ista
povrsˇina nosilca je bila kasneje posneta s hitro kamero pod kotom glede na povrsˇino,
tako da so bili razvidni premiki izven ravnine.
Za boljˇso meritev temperature je bil nosilec med meritvijo s termo kamero pobarvan s
cˇrno barvo visoke emisivnosti, za meritev s hitro kamero pa so bile na nosilcu dorisane
bele cˇrte, za boljˇso razpoznavnost premikov. Postavitev eksperimenta je razvidna na
sliki 6.14. Nosilec je bil priblizˇno na tretjini vpet na stresalnik preko igle, ki je sluzˇila
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Slika 6.14: Postavitev meritve s hitro ter termo kamero
tudi kot termicˇna izolacija med nosilcem in stresalnikom. Eksperiment je moral biti
zakrit s termicˇnim sˇcˇitom v obliki kartonske stene, da se na meritvi temperature ni
poznala odbita IR svetloba iz okolice.
Na slikah 6.15 in 6.16 sta prikazana temperaturni prirastek po dolzˇini nosilca in pred-
viden temperaturni prirastek na podlagi odvoda obratovalne oblike nihanja, pomerjene
s hitro-kamero. Da je drugi odvod obratovalne oblike sploh razviden, je bila ta prvo
aproksimirana z oblikovnimi funkcijami in nato odvajana. Pripomniti velja sˇe, da je
bil nosilec tako pri meritvi s termo kamero, kot tudi s hitro kamero, vzbujen s visoko
amplitudo sile, blizu maksimalne zmogljivosti uporabljenega stresalnika LDS V406.
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Slika 6.15: Temperaturni prirastek in drugi odvod obratovalne oblike nihanja pri
2225 Hz po dolzˇini nosilca
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Slika 6.16: Temperaturni prirastek in drugi odvod obratovalne oblike nihanja pri
5530 Hz po dolzˇini nosilca
Prirastek temperature se po obliki v grobem ujema z drugim odvodom povesa no-
silca, kot to napoveduje relacija (6.11). Treba je pripomniti, da predviden model
dusˇenja, izpeljan v tem poglavju, predvideva proporcionalno dusˇenje, ki pa kot pove
slika 6.13 iz katere je ocˇitno, da nihanje ni v fazi po celi dolzˇini nosilca, v realnem
eksperimentu dusˇenje ni bilo proporcionalno (poglavje 2.2.3.). Na lokaciji, oznacˇeni
z rumeno barvo, je odstopanje nekoliko vecˇje, saj je tam lokacija vpetja nosilca in so
lahko prisotne kaksˇne napetosti, ki sicer niso bile uposˇtevane in bi lahko prispevale, k
ne-proporcionalnemu dusˇenju in nekoliko slabsˇem ujemanju s predvidenimi rezultati.
6.2. Identifikacija modalnih parametrov iz meritev
z opticˇnim tokom
Kot je bilo prikazano v poglavju 5.3.3., se da razbrati signal, skrit v sˇumu, tako da z
metodami aproksimacije identificiramo oblikovne funkcije. V primeru poglavja 5.3.3.
so oblikovne funkcije harmonske, metoda aproksimacije pa Fouriereva transformacija,
ki pravzaprav aproksimira signal z ortogonalnimi harmonicˇnimi funkcijami. Ko opazu-
jemo frekvencˇno prenosno funkcijo odziva, pomerjenega s hitro kamero, je ta lahko zelo
sˇumna, predvsem pri visokih frekvencah. Na sliki 6.17 je prikazanih nekaj primerov
pomerjenih odzivov s hitro kamero, kjer je razviden problem sˇuma oz. sˇibek odziv
struktur pri viˇsjih frekvencah. Na sliki 6.17 a) je prikazan pomerjen odziv jeklenega
sestava, vzbujenega z udarcem modalnega kladiva. Pri vzbujanju z modalnim kladi-
vom smo omejeni z maksimalno silo udarca, preden ta posˇkoduje povrsˇino strukture ali
strukturo samo. Primer odziva 6.17 b) prikazuje meritev sˇirokega spektra odziva pla-
sticˇnega nosilca iz poglavja 6.1.3., kjer je struktura mocˇno dusˇena in odziv zato toliko
manj izrazit. Na sliki 6.17 c) je prikazan nelinearni odziv tanke aluminijaste plosˇcˇe, ki
je posledica poviˇsanega nivoja vzbujevalne sile. Na sliki 6.17 d) pa je prikazan spekter
meritve cˇinele iz poglavja 6.7, kjer je razviden upad odziva pri viˇsjih frekvencah.
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Slika 6.17: Primeri merjenih odzivov pri viˇsjih frekvencah ali omejenem nivojem
vzbujanja, kjer je sˇum izrazit.
6.2.0.1. Hibridna identifikacija modalnih parametrov
Za namen razpoznave odziva pri visokih frekvencah, oziroma pri visokem sˇumu, je bila
razvita hibridna metoda identifikacije modalnih parametrov, ki kombinira tocˇkovno,
visoko precizno zaznavalo, s polnim poljem odziva, pomerjenega s hitro kamero.
V poglavju 4.3. je predstavljena deljena identifikacija lastnih vrednosti in modalnih
konstant. Hibridna identifikacija izrablja ta princip, tako da za identifikacijo lastnih
vrednosti uporablja podatke preciznega tocˇkovnega zaznavalo, kot je na primer po-
spesˇkomer ali laserski vibrometer. Identificirane lastne vrednosti λr se nato uporabijo
v dolocˇitvi matrike (4.43), temu sledi dolocˇitev inverza te matrike in matricˇno mnozˇenje
odzivov za vse tocˇke odziva j po enacˇbi (4.44), kot je to opisano v omenjenem poglavju.
Princip je bil uspesˇno testiran na simuliranih podatkih, kjer so bile modalne konstante
dolocˇene na podlagi zasˇumljenih podatkov in znanih lastnih vrednosti. Rezultati simu-
lacije v tem delu niso prikazani, prikazan pa je test metode na realnih podatkih odziva
nosilca na udarec z modalnim kladivom. Nosilec je bil izbran, ker je njegov odziv dobro
poznan in lahko sklepamo o uspesˇnosti identifikacije. Na nosilec je bil pritrjen piezoe-
lektricˇni pospesˇkomer B&K 4508 B001 za precizno zaznavo pospesˇka v eni tocˇki, sila
pa je bila pomerjena s PCB 086C03 modalnim kladivom. Signala iz pospesˇkomera in
modalnega kladiva sta bila zajeta s NI9233 analogno-digitalno kartico pri 50,000 Hz,
cˇas zajema pa se je ujemal s trajanjem posnetka hitre kamere. Na modalnem kladivu
je bila namesˇcˇena trda jeklena konica, ki omogocˇa najkrajˇsi impulz in s tem vzbudi-
tev najviˇsjih frekvenc. Navkljub trdi konici in kratkemu impulzu, so bile vzbujene le
frekvence do ∼ 10 kHz. Udarec je trajal ∼ 0,14 ms in dosegel maksimalno silo pri
2.0 kN.
Odziv nosilca je bil posnet s hitro kamero Fastcam SA-Z, tako da je upogib nosilca
v ravnini projekcije slike. Posnetek je bil zajet z najvecˇjo mozˇno hitrostjo zajema
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za obmocˇje slike omejeno le na nosilec (1024×64 slikovnih elementov) in je znasˇala
200,000 slik na sekundo, zajetih pa je bilo 698.984 slik oz. ∼ 3,5 s. Najvecˇja raz-
polozˇljiva hitrost zajema kamere je bila izbrana, da se ujame cˇim vecˇ odziva, preden
se ta podusˇi. Premik je bil identificiran v 7565 tocˇkah na nosilcu. Kamera je bila
sprozˇena ob sklenitvi kontakta med nosilcem in konico kladiva, na ta nacˇin je dosezˇena
sinhronizacija kamere s pospesˇkomerom. Za boljˇso predstavo je na sliki 6.18 prikazana
postavitev eksperimenta, kjer je bil odziv pomerjen.
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pospeškomer
dolge vrvi
modalno kladivo
hitra kamera
črte za kamero
nosilec
Slika 6.18: Postavitev meritve odziva nosilca na udarec z modalnim kladivom.
Na sliki 6.19 sta prikazana podajnost, pomerjena s piezoelektricˇnim pospesˇkomerom in
stabilizacijski diagram, pridobljen z metodo LSCF. Izris in identifikacija lastnih vredno-
N
f [Hz]
[m
/N
]
Slika 6.19: Stabilizacijski diagram za meritev s pospesˇkomerom.
sti sta omejena do 9,5 kHz, saj je odziv viˇsje zelo sˇibek, zaradi omejenega vzbujenega
obmocˇja frekvenc. Na obmocˇju do 9,5 kHz je razvidnih 8 lastnih vrednosti. Za primer-
javo je na sliki 6.20 prikazana podajnost tocˇke pod pospesˇkomerom, pomerjene s hitro
kamero. Na ozadju slike 6.20 je prikazan tudi stabilizacijski diagram na podlagi vseh
7565 pomerjenih tocˇk hitre kamere. Uporabljen je zelo visok red polinoma (N=500),
da bi bila stabilizacija bolj ocˇitna in da bi visok red polinoma kompenziral visok sˇum.
Identifikacija lastnih vrednosti na podlagi meritve s hitro kamero ni pretirano uspesˇno,
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Slika 6.20: Stabilizacijski diagram za meritev s kamero.
saj so identificirane le prve sˇtiri lastne vrednosti do ∼2730 Hz in sˇe to nekatere kot ne-
stabilne. Ker gre za spekter podajnosti, ki je normiran s silo, pri viˇsjih frekvencah sˇum
navidezno narasˇcˇa, vendar le navidezno, nivo sˇuma je pri 3,5e-5 slikovnega elementa,
narasˇcˇanje pa je posledica upadanja amplitude sile, zaradi ”dolgega” impulza udarca
kladiva. Tako nizek nivo sˇuma je posledica zelo dolge cˇasovne vrste, ki obsega preko
pol milijona tocˇk.
Na nosilcu je bilo pomerjenih osem vzporednih vrst po debelini nosilca. Za tocˇke na
vzporednih vrstah je pricˇakovan enak odziv, zato so bile povprecˇene. Na sliki 6.21
so prikazane amplitude povprecˇenih tocˇk αj po dolzˇini nosilca (tocˇke odziva j) za fre-
kvence najblizˇje lastnim dusˇenim frekvencam f˜r
.
= fr
√
1− ζ2r . Gre torej za obratovalne
oblike nihanja pri izbranih frekvencah, vendar ker so te frekvence blizu lastnih frekvenc,
prikazane oblike nihanja nakazujejo lastne oblike. Kot je razvidno iz slike 6.21, so oblike
pri viˇsjih frekvencah nad cˇetrto obliko prakticˇno povsem zakrite za visokim sˇumom,
vendar ko izvedemo identifikacijo modalnih konstant na meritvi iz kamere z lastnimi
vrednostmi iz pospesˇkomera, postanejo te lastne oblike dosti bolj jasne. Identificirane
lastne oblike (oz. modalne konstante rAj po tocˇkah po dolzˇini nosilca j) so prikazane na
sliki 6.22. Kot pricˇakovano so oblike bolj jasno razvidne in se ujemajo s pricˇakovanimi
prvimi osmimi upogibnimi lastnimi oblikami nosilca. Razvidne so celo lastne oblike
r=5-8 do 9177,5 Hz, ki so sicer pod nivojem sˇuma. Identifikacija teh oblik je mozˇna
na racˇun uposˇtevanja redundantne informacije vecˇjega sˇtevila frekvencˇnih tocˇk.
Pri meritvi so bili prisotni problemi z nelinearnima lastnima oblikama togega nihanja
nosilca, zaradi vzbujanja v smeri vpetja vrvic. V izogib vecˇjim problemom je bil v
identifikaciji uporabljen le spekter nad 100 Hz. Nelinearen odziv nizˇjih oblik se morda
odrazˇa kot popacˇenje prve upogibne lastne oblike iz slike 6.22. Sicer pa je popacˇenje
prve oblike lahko tudi posledica velikih premikov in posledicˇno sistematicˇnih pogresˇkov,
saj je bila identifikacija premikov izvedena z metodo SGBOF, kjer ni uporabljene itera-
tivne interpolacije do konvergence, saj se na ta nacˇin mocˇno prihrani cˇas procesiranja.
Na podlagi identificiranih modalnih parametrov lahko rekonstruiramo frekvencˇno pre-
nosno funkcijo z uporabo modela iz enacˇbe (2.18). Na sliki 6.23 je prikazana rekonstru-
irana podajnost za najblizˇjo tocˇko pod pospesˇkomerom, prav tako sta podani sˇe podaj-
84
Modalna analiza na podlagi meritev opticˇnega toka
0 1000
2.002
0.000
2.002 1e 5
j
f1=313.3 Hz
0 1000
2.225
0.000
2.225 1e 5
j
f2=857.0 Hz
0 1000
3.786
0.000
3.786 1e 6
j
f3=1666.4 Hz
0 1000
9.9
0.0
9.9 1e 7
j
f4=2725.7 Hz
0 1000
5.5
0.0
5.5 1e 7
j
f5=4023.6 Hz
0 1000
4.47
0.00
4.47 1e 7
j
f6=5544.3 Hz
0 1000
9.45
0.00
9.45 1e 7
j
f7=7272.6 Hz
0 1000
4.118
0.000
4.118 1e 6
j
f8=9177.6 Hz
Slika 6.21: Izmerjene obratovalne oblike nihanja αj(f˜r) za frekvence blizu lastnih
frekvenc. Enota m/N.
nost, pomerjena s pospesˇkomerom in s hitro kamero. Lastne vrednosti pospesˇkomera
(iz modre krivulje na sliki 6.23) dolocˇijo lokacijo in obliko resonancˇnega vrha, informa-
cijo o velikosti vrhov pa pogojujejo modalne konstante, ki pa so pridobljene iz meritve s
kamero (cˇrna krivulja na sliki 6.23). Kot je razvidno iz slike 6.23 hibridna identifikacija
modalnih parametrov omogocˇa razpoznavo dinamskega odziva tudi pod nivojem sˇuma
in lahko sluzˇi kot nacˇin zmanjˇsevanja sˇuma, oziroma izboljˇsava merilnih rezultatov.
6.2.1. Hitrost numericˇne analize
Velika kolicˇina tocˇk, ki so rezultat meritve polnega polja in veliko cˇasovnih tocˇk od-
ziva povzrocˇata problem v identifikaciji modalnih parametrov. Kot pri identifikaciji
premikov je tudi tu bilo posvecˇeno veliko naporov za hitro numericˇno analizo.
Pri identifikaciji lastnih vrednosti je numericˇno najbolj zahtevna dolocˇitev matrike:(
p∑
j=1
[Oj]− [Sj]T [Rj]−1 [Sj]
)
(6.13)
iz enacˇbe (4.40). Dolocˇitev vrednosti posameznih matrik [Oj], [Sj] in [Rj] je lahko
pospesˇena z uporabo hitre Fouriereve transformacije in Toeplitzove strukture, kot je
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Slika 6.22: identificirane modalne konstante rAj (oz. lastne oblike). Enota m/N.
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Slika 6.23: Rekonstruirana podajnost na podlagi hibridne identifikacije modalnih
parametrov za tocˇko pod pospesˇkomerom.
to opisano v poglavju 4.3.1. oziroma v originalnem viru [64]. V originalnem viru je
tudi omenjena ponovna izraba vrednosti matrik [Oj], [Sj] in [Rj] v zaporednih korakih
pri dolocˇanju stabilizacijskega diagrama. Deli matrik se namrecˇ ponavljajo za iden-
86
Modalna analiza na podlagi meritev opticˇnega toka
tifikacijo pri nizˇjih redih, tako lahko uporabljamo reze matrik, dolocˇenih za viˇsji red
identifikacije v identifikaciji nizˇjih redov. Poleg omenjenih pohitritev je bila za namen
analize podatkov iz hitre kamere uporabljena sˇe poenostavitev v obliki zanemarjanja
utezˇne funkcije, oziroma uporabe enakomerne obtezˇitve Wj(Ωn) = 1 za vse Ωn. Z
enakomerno obtezˇitvijo se odpravi ena operacija mnozˇenja in, bolj kriticˇno, je inverz
[Rj]
−1 kar enotska matrika in je lahko izpusˇcˇena.
Za dolocˇitev vrednosti stabilizacijskega diagrama iz slike 6.20 so bile na enem proce-
sorskem jedru potrebne 4 ure in 20 minut. Identifikacija se je izvajala le na rezanem
spektru do 9500 Hz, kar nanese okvirno 3 GB podatkov. Razlog za tako dolg cˇas je
predvsem v sesˇtevanju 7565-ih matrik posameznih mest odzivov j iz zapisa (6.13), saj
se ta operacija ponovi v vsakem koraku stabilizacije, izbran pa je bil nenormalno visok
red identifikacije (N = 500). Poleg tega se visok red identifikacije proporcionalno po-
zna tudi na velikosti matrik [Oj], [Sj] in [Rj]. Za primerjavo; preracˇun stabilizacije za
meritev s pospesˇkomerom iz slike 6.19 je potreboval le 3 sekunde, saj gre za le eno lo-
kacijo odziva in nizˇji red identifikacije (N = 80). Dolocˇitev modalnih konstant je manj
zahtevna, saj lahko na zacˇetku dolocˇimo pseudo-inverz [NLSFD]
+ in za vsako mesto
odziva izvajamo le sˇe matricˇno mnozˇenje. Dolocˇitev osmih parov modalnih konstant,
prikazanih na sliki 6.22 in zgornjih ter spodnjih ostankov za vseh 7565 tocˇk vzame
le 7 sekund. Predstavljena hibridna identifikacija je tako potrebovala 3 sekunde za
dolocˇitev lastnih vrednosti in 7 sekund za dolocˇitev modalnih konstant, identifikacija
premikov z metodo SGBOF za vseh 698.984 slik, ki predstavljajo spekter do 100 kHz,
pa je vzela 2,5 minut na 16 procesorskih jedrih.
6.3. Merjenje nad Nyquistovo frekvenco
V tem doktorskem delu je veliko uporabljena hitra kamera Photron SAZ, ki predstavlja
najviˇsji rang hitrih kamer, kar se ticˇe hitrosti zajema. Omenjena kamera zmore zajem
20.000 slik na sekundo pri polni locˇljivosti 1024 × 1024, oziroma do 2 milijona slik
na sekundo pri pomanjˇsani locˇljivosti 128 × 8. Hitrost zajema 20.000 slik na sekundo
(t.j. 20 kHz) je za vecˇino primerov vecˇ kot zadovoljiva, na probleme naletimo pri
uporabi hitrih-kamer srednjega cenovnega ranga ali kamer z vecˇjo locˇljivostjo, saj te
lahko zajemajo polno locˇljivost le sˇe pri okvirno 1000 slikah na sekundo.
V tem poglavju je predstavljen lastni merilni postopek, razvit za merjenje dinamskega
odziva nad Nyquistovo frekvenco. Razviti merilni postopek se posluzˇuje frekvencˇne
povecˇave, predstavljene v poglavju 3.4.. Kot je bilo predstavljeno v poglavju 3.2., Ny-
quistova frekvenca fNq = fv/2 predstavlja mejo identifikacije frekvencˇnih komponent,
preden pride do preslikave na nizˇje frekvence. Frekvencˇna povecˇava to lastnost izkoriˇscˇa
za razpoznavo frekvencˇne vsebine visokih frekvenc, pri tem moramo le poskrbeti, da je
spekter nizˇjih frekvenc, kamor se viˇsje preslikajo, prazen (slika 6.24). Omejeno obmocˇje
spektra lahko vzbudimo s specificˇnimi vzbujevalnimi signali, kot sta vecˇ-sinusni signal
ter Schroederjev prelet. Da kamera pomeri premike nad Nyquistovo frekvenco, mora
biti nastavljen cˇas osvetlitve krajˇsi od periode vzorcˇenja 1/fv, kot je to pojasneno v
poglavju 5.3.6..
Koncept merjenja s frekvencˇno povecˇavo je bil testiran na prakticˇnem eksperimentu
pravokotne plosˇcˇe, kateri je bil dodan dusˇilni element, ki sicer ni razviden. Eksperiment
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Slika 6.24: Preslikava viˇsje-frekvencˇnih komponent pod Nyquistovo frekvenco
je prikazan na sliki 6.25. Plosˇcˇa je bila posneta z 8-bitno hitro kamero Fastec HiSpec
stresalnik
osvetlitev
hitra kamera
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Slika 6.25: Postavitev eksperimenta.
4 pri locˇljivosti 816×850, s hitrostjo zajema 2000 slik na sekundo in cˇasom osvetlitve
200 µs, kar je 40% periode vzorcˇenja. Plosˇcˇa je bila vzbujena s stresalnikom z vecˇ-
sinusnim signalom ozkega spektra sˇirine 100 Hz, izvedeno pa je bilo 20 segmentov
meritev, vsak segment za svoj razdelek spektra. 20 segmentov je bilo pomerjenih z
namenom koncentracije mocˇi na omejen spekter in na ta nacˇin dosecˇi vecˇji odziv. Cˇe ne
bi merili s frekvencˇno povecˇavo, bi primerljivo kakovost rezultatov dobili s 20-kratnim
povprecˇenjem meritev.
Na sliki 6.26 so prikazani spektri ene tocˇke na plosˇcˇi za vseh 20 segmentov meritve.
Teh 20 meritev je bilo nato zdruzˇenih v en spekter, ki je prikazan na sliki 6.27, pri
tem so bili segmenti pod Nyquistovo frekvenco prezrcaljeni na primerne razdelke nad
Nyquistovo frekvenco. Zrcaljenje razdelkov je nakazano z oznacˇbami mej razdelkov na
sliki 6.26.
Na sliki 6.28 je prikazanih nekaj obratovalnih oblik nihanja oznacˇenih na sliki 6.27 z
(a) do (f). Oblike predstavljajo amplitude nihanja plosˇcˇe izven ravnine, tocˇke izrisa pa
so bile projektivno preslikane v koordinatni sistem plosˇcˇe.
Odziv je razviden tudi nad Nyquistovo frekvenco, vendar je tam zˇe izrazito majhen in
kmalu prevlada sˇum. Slika 6.28 (e) prikazuje primer obratovalne oblike nihanja nad
Nyquistovo frekvenco, ki ja bila v tem primeru 1000 Hz, slika 6.28 (f) pa je primer
prevlade sˇuma pri visokih frekvencah.
Frekvencˇna povecˇava se lahko uporabi tudi za njen prvotni namen, to je za izboljˇsavo
frekvencˇne locˇljivosti, tako da se namenoma pomeri z nizˇjo frekvenco vzorcˇenja daljˇsi
cˇas, kar se odrazˇa v boljˇsi frekvencˇni locˇljivosti ∆f . Dolzˇina posnetka hitre kamere je
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10-100 Hz 100-200 Hz 200-300 Hz 300-400 Hz 400-500 Hz
500-600 Hz 600-700 Hz 700-800 Hz 800-900 Hz 900-1000 Hz
1000-1100 Hz 1100-1200 Hz 1200-1300 Hz 1300-1400 Hz 1400-1500 Hz
1500-1600 Hz 1600-1700 Hz 1700-1800 Hz 1800-1900 Hz 1900-2000 Hz
Slika 6.26: 20 meritev za 20 vzbujenih segmentov spektra. Vsak razdelek predstavlja
spekter 0-1000 Hz.
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Slika 6.27: Zdruzˇen spekter dvajsetih segmentov. Z rumeno je oznacˇen nivo sˇuma.
namrecˇ omejena z razpolozˇljivim prostorom na kameri, ki ponavadi obsega od nekaj
GB do 64 ali 128 GB. Za primer kamere Photron SAZ s 64 GB znese dolzˇina posnetka
par sekund, ponavadi dobre dve ali tri sekunde.
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Slika 6.28: Nekaj obratovalnih oblik nihanja oznacˇenih na sliki 6.27. (Enota: slikovni
element)
6.4. Slikanje spektralnih komponent opticˇnega toka
V primerjavi s hitrimi kamerami klasicˇne (potrosˇniˇske) kamere, kot so digitalno zrcalno
refleksne kamere (DSLR - ang. ‘ Digital single-lens reflex’) ali brez-zrcalne kamere (ang.
‘Mirrorless’) dosegajo mnogo viˇsje locˇljivosti slik in vecˇje globine barv in to pri znatno
nizˇji ceni. Cˇe hitre kamere ponavadi dosegajo locˇljivosti enega milijona elementov pri
12-bitni locˇljivosti sivin, klasicˇne kamere dosegajo 24 in vecˇ milijonov elementov pri 14-
bitih locˇljivosti sivin, vendar dosegajo hitrosti le nekaj slik na sekundo. Tako majhne
hitrosti zajema bi v specificˇnih primerih lahko bile uporabljene v meritvah dinamike
stavb, vendar ne pridejo v posˇtev za meritev dinamike manjˇsih togih struktur z lastnimi
odzivi v spektru nad 100 Hz.
Za meritev dinamskega odziva frekvenc krepko nad omejitvami zajema klasicˇnih fo-
toaparatov je bila razvita lastna metoda zajema spektralnih komponent z uporabo
harmonicˇno variabilne osvetlitve, ki modulira premike z izbranim harmonikom, ta mo-
duliran signal pa se integrira pri zajemu slike in generira sliko polnega polja Fourierevih
koeficientov za frekvenco utripanja lucˇi.
Razvita metoda je bila imenovana slikanje spektralnih komponent opticˇnega toka (SOFI
- ang. ‘ Spectral Optical Flow Imaging’) [107].
6.4.1. Teoreticˇna izpeljava
V poglavju 5.1. je predstavljen zajem slike na podlagi radiance r(x,y), odbite od vzorca
P (x,y) pri osvetlitvi l. V tem poglavju bo osvetlitev l obravnavana kot spremenljivka,
zato je zapis odbite radiance iz enacˇbe (5.1) tu razsˇirjen na r((x,y),l), oziroma okrajˇsano
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r(x,l). Enako velja za zapis integracije radiance v sliko:
I
(
x,l
)
=
∫ Te
0
r
(
x,l
)
dt. (6.14)
Na sliki 6.29 je prikazano hipoteticˇno polje radiance, analogno sliki polja intenzitet 5.5
iz poglavja 5.2.. Narisana je ravnina, ki seka polje radiance v smeri gradienta radi-
ance. Smer gradienta je oznacˇena s koordinato s za tocˇko x. Odebeljena cˇrna krivulja
prikazuje prerez polja radiance v smeri gradienta.
s
x
y
r((x,y),l)
r((x,y)+s,l)
Slika 6.29: Hipoteticˇno polje odbite radiance r(x,l).
Slika 6.30 prikazuje ravnino preseka v smeri gradienta s−r in vpliv spremembe radiance
na premik s ter na spremembo osvetlitve l(t) za tocˇko x.
r((x,y),l(t))
r((x,y)+s,l0)
r((x,y)+s,l(t))
s
r((x,y),l0)
Slika 6.30: Ravnina preseka v smeri gradienta radiance iz slike 6.29 in prikaz vpliva
spremembe osvetlitve in premika na radianco.
Ocˇitno je, da ob uposˇtevanju predpostavke o malih premikih, bo premik s povzrocˇil
spremembo radiance:
r
(
x+ s,l0
)
= r
(
x,l0
)
+ s∇r(x,l0), (6.15)
kjer je ∇r gradient radiance. Gre za enacˇbo (5.7) zapisano v obliki radiance.
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Za variabilno osvetlitev l(t) se bo radianca spreminjala proporcionalno po enacˇbi (5.1):
r
(
x,l(t)
)
= l(t)P (x) = l(t)
l0
l0
P (x) =
l(t)
l0
r
(
x,l0
)
. (6.16)
Iz enacˇb (6.15) ter (6.16) se izrazi radianca za tocˇko x pri cˇasovno variabilnem premiku
s
(
x,t
)
in osvetlitvi l(t) kot:
r
(
x+s
(
x,t
)
,l(t)
)
=
l(t)
l0
r
(
x+s
(
x,t
)
,l0
)
=
l(t)
l0
(
r
(
x,l0
)
+s
(
x,t
)∇r(x,l0)). (6.17)
Integral na levi strani enacˇbe (6.17) preko cˇasa osvetlitve Te generira sliko (enacˇba (6.14))
pri variabilni osvetlitvi in premiku:
I
(
x+ s(x,t),l(t)
)
=
∫ Te
0
r
(
x+ s(x,t),l(t)
)
dt. (6.18)
Ob predpostavki, da se osvetlitev l(t) po cˇasu spreminja harmonicˇno s harmonikom ωl:
l(t) = l0 + lA sin(ωl t) (6.19)
in ob predpostavki, da so premiki sesˇtevek raznih harmonikov ωn:
s
(
x,t
)
=
∑
n
[
Ss(x,ωn) sin(ωn t) + Sc(x,ωn) cos(ωn t)
]
, (6.20)
se integral na desni strani enacˇbe (6.17) pretvori v:∫ Te
0
l(t)
l0
(
r
(
x,l0
)
+ s
(
x,t
)∇r(x,l0))dt =
=
l0
l0
r
(
x,l0
) ∫ Te
0
dt  
a)
+
+
lA
l0
r
(
x,l0
) ∫ Te
0
sin(ωl t) dt  
b)
+
+
l0
l0
∇r(x,l0) ∫ Te
0
s
(
x,t
)
dt  
c)
+
+
lA
l0
∇r(x,l0) ∫ Te
0
sin(ωl t) s
(
x,t
)
dt  
d)
. (6.21)
Cˇe velja, da imajo harmoniki ωn ter ωl periode, ki so vecˇkratniki cˇasu osvetlitve Te,
potem so vsi integrali s harmoniki sin(ωl t), sin(ωn t) ter cos(ωn t) enaki nicˇ, tako da
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integrala b) in c) odpadeta. Integral a) predstavlja sliko za primer brez nihanja in pri
konstantni osvetlitvi l0:
I
(
x,l0
)
= r
(
x,l0
) ∫ Te
0
dt. (6.22)
Integral d) po obliki spominja na integral za dolocˇitev Fourierevih koeficientov. Fouri-
erevi koeficienti an, bn za r ∈ N so dolocˇeni kot [101]:
an =
2
T
∫ t0+T
t0
fun(t) cos
(
2 π n t
T
)
dt (6.23)
bn =
2
T
∫ t0+T
t0
fun(t) sin
(
2π n t
T
)
dt. (6.24)
Funkcijo fun(t) lahko nadomestimo s funkcijo premika po cˇasu s
(
x,t
)
in prepiˇsemo
enacˇbo (6.24)kot:
Ss
(
x,ωl
)
=
2
Te
∫ Te
0
s
(
x,t
)
sin(ωl t) dt. (6.25)
Te je izbran za mejo integracije, saj predstavlja vecˇkratnik periode harmonika ωl.
Ss
(
x,ωl
)
je amplituda harmonika sin(ωl t) nihanja s
(
x,t
)
.
Enacˇba (6.21) zdruzˇena z levo stranjo enacˇbe (6.18) ob uposˇtevanju (6.22) ter (6.25)
se reducira v:
I
(
x+ s
(
x,t
)
,l(t)
)
= I
(
x,l0
)
+
lA
l0
∇r(x,l0)Te Ss(x,ωl)
2
. (6.26)
Produkt gradienta radiance ∇r in cˇasa osvetlitve Te je enak gradientu referencˇne slike,
saj je osvetlitev l0 konstantna in premik s
(
x,t
)
ne vpliva na gradient radiance∇r(x,l0):
∇I(x,l0) = ∫ Te
0
∇r(x,l0)dt = Te∇r(x,l0). (6.27)
Tako se enacˇba (6.26) interpretira kot:
I
(
x+ s
(
x,t
)
,l(t)
)
  
slika utripanja in nihanja
= I
(
x,l0
)  
referencˇna slika
+ (6.28)
+
lA
l0
razmernik
osvetlitve
∇I(x,l0)  
gradient
referencˇne
slike
Ss
(
x,ωl
)
2  
spektralna
komponenta
premikov
. (6.29)
Torej lahko dobimo amplitudo premikov specificirane krozˇne frekvence za vse elemente
slike Ss
(
x,ωl
)
kot razliko slike nihajocˇe strukture ob variabilni osvetlitvi (6.19) in refe-
rencˇne slike strukture v mirovanja pri konstantni osvetlitvi l0, rezultat pa je potrebno
sˇe skalirati z gradientom referencˇne slike ter z razmernikom osvetlitve:
Ss
(
x,ωl
)
=
2 I
(
x+ s
(
x,t
)
,l(t)
)
− I(x,l0)
lA
l0
∇I(x,l0) . (6.30)
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Z razlicˇnimi frekvencami utripanja lucˇi se lahko dolocˇi razlicˇne komponente spektra,
s spremembo faze osvetlitve iz sin(ωl t) v cos(ωl t) pa se lahko dolocˇijo sˇe komponente
kosinusne faze Sc(x,ωl) (enacˇba (6.23)). Amplituda za sinusno fazo Ss predstavlja
imaginarno, amplituda za kosinusno fazo Sc pa realno komponento amplitude nihanja.
Treba je izpostaviti, da v elementih, kjer gradient ni primeren, tudi rezultati ne bodo,
obcˇutljivost zaznave premikov namrecˇ sledi nacˇelom iz poglavja 5.3..
Amplitude nihanja Ss(x,ωn) ter Sc(x,ωn) indicirajo premike le v smeri gradienta inten-
zitet, cˇeprav so premiki v ravnini slike dvo-dimenzionalni. Problem enodimenzionalne
identifikacije lahko resˇimo z uporabo metode Lucas-Kanade, namrecˇ kot je razvidno
iz enacˇbe (6.28), je slika nihajocˇe strukture pri variabilni osvetlitvi enaka referencˇni
sliki, zamaknjeni za skaliran del amplitud nihanja frekvence utripanja lucˇi. Torej, da
identificiramo dvo-dimenzionalne premike, lahko uporabimo metodo Lucas-Kanade za
identifikacijo premikov med referencˇno sliko in sliko nihanja ter skaliramo rezultate z
razmernikom osvetlitve 1/(lA/l0). Tako identificirani premiki predstavljajo amplitude
nihanja za izbran harmonik Sx(x,ωl) ter Sy(x,ωl).
V nadaljevanju so predstavljeni trije eksperimenti, ki demonstrirajo uporabo metode.
Prvi eksperiment je aplikacija za primer merjenja obratovalne dvo-dimenzionalne oblike
nihanja vpetja motorja kot posledica neuravnotezˇenosti elektricˇnega motorja ter pri-
merjava rezultatov z meritvijo s hitro kamero. V drugem eksperimentu je metoda
testirana na primeru nihanja, sestavljenega iz vecˇ harmonskih komponent. Zadnji eks-
periment pa predstavlja uporabo hibridne identifikacije iz poglavja 6.2. za identifikacijo
polnega polja modalnih oblik v kombinaciji s pospesˇkomerom.
6.4.2. Dvo-dimenzionalna meritev med obratovanjem
V eksperimentu je bil pomerjen elektricˇni motor, krmiljen s proporcionalno integrirno
diferencirnim regulatorjem (PID - ang. ‘ Proportional–Integral–Derivative controller’)
za zagotavljanje konstantne frekvence vrtenja 125 Hz. PID regulacija je bila dosezˇena
z Arduino mikrokrmilnikom, ki je bral opticˇni signal opticˇnega tahometra in prilagajal
signal za krmilnik motorja. Integrirni del regulacije zagotavlja, da je motor v fazi z
utripanjem lucˇi. Zagotovljena je bila sledljivost faze motorja z napako pod 4.5◦.
Utripanje lucˇi je bilo dosezˇeno z enostavno proporcionalno regulacijo tranzistorja glede
na napetost na referencˇni fotodiodi. Na ta nacˇin je bil zagotovljen zˇeljeni sinusni ozi-
roma kosinusni cˇasovni profil osvetlitve l(t) frekvence 125 Hz brez vplivov nelinearnosti
uporabljenega LED vira osvetlitve. Razmernik med harmonicˇnim in staticˇnim delom
osvetlitve, potrebnim za skaliranje rezultatov, je bil lA/l0 = 1.25/1.5.
Za zajem slike je bila uporabljena DSLR kamera Nikon D5300. Izbran je bil cˇas osve-
tlitve 1/5 s saj ta predstavlja vecˇkratnik 125 Hz. Ostale nastavitve so bile nastavljene
za dosego optimalne slike locˇljivosti 24 milijona elementov (obrezane na obseg podrocˇja
zanimanja 3576×3616) pri 14-bitni locˇljivosti intenzitet. Zajete so bile nekompresirane
slike v surovem formatu RAW. Posneto je bilo nihanje vpetja motorja. Na povrsˇini
vpetja je bila nalepljena nalepka z visoko-kontrastnim vzorcem pik.
Krmilni signal utripanja osvetlitve ter signal za sprozˇitev DSLR kamere sta bila ge-
nerirana z digitalno-analogno kartico NI9263. Prozˇilni signal kamere je bil registriran
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z Arduino mikrokrmilnikom, ki je nato preko infra-rdecˇe diode sprozˇil DSLR kamero.
Uporabljena je bila barvna DSLR kamera, zato so bile slike pretvorjene v cˇrno-belo
z uporabo enakomernega prostorskega glajenja s podobmocˇjem velikosti 8 × 8. Tako
glajenje hkrati povecˇa velikost obmocˇja konstantnega gradienta in omogocˇa zaznavo
vecˇjih premikov [23,83].
Postavitev eksperimenta je prikazana na sliki 6.31. Na sliki je prikazana tudi hitra
kamera Photron SAZ, ki je bila v tem delu uporabljena za monitoring nad eksperi-
mentom, v drugem delu pa je nadomestila DSLR kamero oziroma njen vidni kot in
posnela nihanje za namen validacije SOFI meritve. Na sliki 6.32 je prikazan potek
DSLR
kamera
hitra
kamera
LED
luči
tahometer
vpetje
motorja
proporcionalno
krmiljenje luči
Slika 6.31: Postavitev SOFI meritve z DSLR kamero.
signalov tahometra, osvetlitve pomerjene z referencˇno fotodiodo ter prozˇilnega signala
za DSLR kamero. V povecˇavi na sliki 6.32 je razviden prehod med sinusnim in kosinu-
snim utripanjem lucˇi ter prozˇilni signal. DSLR kamera je sliko sicer zajela nek neznan
cˇas po prozˇilnem signalu, vendar to ni problem, saj zacˇetek integracije (6.14) ni po-
memben, pomembna je faza utripanja lucˇi glede na fazo nihanja strukture. Za vsako
harmonsko komponento so bile zajete tri slike; t.j. referencˇna slika, slika ob sinusni
osvetlitvi ter slika ob kosinusni osvetlitvi. Prozˇilni signali vseh treh slik so prikazani
na izrisu celotnega potega na spodnjem delu slike 6.32. Tekom zajema refencˇne slike
naj bi struktura sicer mirovala, vendar to v praksi ni bilo enostavno izvedljivo, tako da
se je motor vrtel tudi tekom zajema referencˇne slike. Ker je bila osvetlitev konstantna,
je referencˇna slika, pridobljena na tak nacˇin, priblizˇno enaka tisti za primer mirovanja,
saj za majhne premike velja:
I
(
x+ s
(
x,t
)
,l0
)
=
∫ Te
0
(
r
(
x,l0
)
+ s
(
x,t
)∇r(x,l0))dt ≈ I(x,l0) (6.31)
in je integral dela s
(
x,t
)∇r(x,l0) enak nicˇ za Te, ki je vecˇkratnik periode nihanja.
Slika 6.33 prikazuje identificirane amplitude nihanja, pridobljene s SOFI iz posnetkov z
DSLR kamero ter amplitude, identificirane s hitro kamero. Rumene pusˇcˇice indicirajo
amplitude 125 Hz nihanja s sinusno fazo (imaginarna komponenta amplitude), rdecˇe
pa amplitude nihanja s kosinusno fazo (realna komponenta amplitude).
Na sliki 6.34 so identificirane amplitude nihanja transformirane v trajektorije, katere
formira izbrana harmonska komponenta. Na sliki se prekrivajo rezultati, identificirani
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Slika 6.32: Potek signalov za eksperiment z elektricˇnim motorjem.
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Slika 6.33: Pomerjene amplitude nihanja z DSLR kamero preko metode SOFI na levi
strani ter enako pomerjeno s hitro kamero (HS) na desni.
z metodo SOFI (DSLR), ter klasicˇno z metodo Lucas-Kanade iz meritve s hitro kamero
(HS). Izrisane elipse so izrisane v 250× povecˇanem merilu slike. Ujemanje med meri-
tvama je dobro. Obe meritvi prikazujeta krozˇno nihanje primerljive skale. Manjˇsi po-
gresˇki so lahko posledica razlike v nihanju med zaporednima meritvama, zaradi variacij
v regulaciji vrtenja motorja. Nekaj vpliva ima lahko tudi vpliv oknenja, saj frekvenca
hitre kamere, utripanja lucˇi in cˇas osvetlitve niso bili na isti uri. Frekvenca rotacije je
bila na mikrokrmilniku nastavljena na malenkost nizˇjo frekvenco f = 124.1 Hz, da se je
ura mikrokrmilnika priblizˇno ujela z uro kartic zajema in generacije signalov. Verjetno
najvecˇji razlog za napake se je razkril naknadno v kasnejˇsih eksperimentih, kjer se je
izkazalo, da med zaporednimi slikami z DSLR kamero pride do navideznih premikov,
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Slika 6.34: Prekrivajocˇi se rezultati rekonstruiranih trajektorij nihanja vpetja motorja
pri 125 Hz z uporabo SOFI na slikah DSLR kamere ter z identifikacijo iz posnetka s
hitro kamero (HS). Trajektorije so skalirane za faktor 250×.
ki so najverjetneje posledica premikov lecˇ v kameri. Omenjen problem je podrobneje
predstavljen in resˇen v poglavju 6.4.4. v nadaljevanju.
6.4.3. Eksperiment s kombiniranim odzivom
Metoda SOFI je sposobna razpoznati posamezne harmonske komponente iz kombinira-
nega nihanja vecˇ frekvenc. Ta aspekt metode je bil testiran na cˇineli iz poglavja 6.1.1.
(slika 6.35). Cˇinela je bila vzbujena s stresalnikom, krmiljenim z vecˇ-sinusnim signa-
Slika 6.35: Postavitev SOFI eksperimenta na primeru cˇinele.
lom med 50 in 500 Hz v oknu periode 1 s. Spekter sile ter odziv, pomerjen z laserskim
vibrometrom (LDV), v tocˇki blizu roba cˇinele sta pikazana na sliki 6.36. Laserski
vibrometer meri hitrost nihanja povrsˇine, zato je pomerjen odziv, ki je prikazan na
sliki 6.36, numericˇno integriran iz hitrosti v premik.
SOFI meritev je bila avtomatizirana za izvedbo zaporednih meritev pri frekvencah
blizu resonancˇnih vrhov (f = [56,88,112,266,349,462,466]). Na sliki 6.37 so prikazani
monitorirani signali osvetlitve, prozˇilnega signala, odziva pomerjenega z laserskim vi-
brometrom (LDV) ter vzbujevalne sile za dve razlicˇni frekvenci utripanja lucˇi. Iz slike
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Slika 6.36: Spekter sile in odziva (LDV) za vecˇ-sinusno vzbujanje uporabljeno v SOFI
eksperimentu.
monitoriranih signalov je razvidno, da je med zaporednimi meritvami ponovljiv odziv
in da lahko zaporedne meritve kombiniramo v skupen odziv.
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odziv (LDV) osvetlitev prožilni signal sila vzbujanja
Slika 6.37: Monitorirani signali za meritev cˇinele z metodo SOFI (zgoraj - utripanje
osvetlitve s 56 Hz, spodaj - utripanje s 466 Hz).
Slike so bile analizirane enako kot v predhodnem eksperimentu. Nekaj primerov iden-
tificiranih amplitude je prikazanih na sliki 6.38. Na sliki so prikazane imaginarne
komponente amplitud nihanja v skali slikovnih elementov. Za pretvorbo premikov v
mikrometre se lahko uporabi okvirni faktor pretvorbe 76 µm/slikovni element.
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Slika 6.38: Imaginarne komponente amplitude nihanja cˇinele za primer vzbujanja z
vecˇ-sinusnim signalom (skala v slikovnih elementih).
6.4.4. Hibridna modalna identifikacija na SOFI meritvi
Hibridna metoda identifikacije modalnih parametrov, predstavljena v poglavju 6.2.,
kombinira lastne vrednosti, pomerjene s preciznim zaznavalom, v eni tocˇko ter odziv
polnega polja, pomerjen s hitro kamero. V poglavju 6.2. je bil v procesu identifikacije
modalnih konstant z metodo LSFD uporabljen celoten spekter odziva, pomerjen s hitro
kamero, vendar kot je predstavljeno v poglavju o metodi LSFD 4.3.2., za identifikacijo
N lastnih oblik potrebujemo le odziv za N frekvencˇnih tocˇk, teh N frekvencˇnih tocˇk
pa lahko pomerimo tudi z metodo SOFI.
Identifikacija je bila testirana na primeru cˇinele iz predhodnega eksperimenta, vendar
je bilo tokrat vzbujanje izvedeno le z eno harmonsko komponento naenkrat, da je bil
na ta nacˇin dosezˇen maksimalen nivo vzbujanja.
Odziv za identifikacijo lastnih vrednosti je bil pomerjen s pospesˇkomerom pritrjenim
na spodnji strani ob robu notranje vdolbline cˇinele, vendar se je izkazalo, da v tej
tocˇki nekateri resonancˇni vrhovi niso razvidni, zato je bil odziv pomerjen sˇe z laserskim
vibrometrom v tocˇki blizu roba cˇinele in lastne vrednosti identificirane na podlagi obeh
meritev. Meritev za identifikacijo lastnih vrednosti je bila izvedena locˇeno pred SOFI
meritvijo.
Na podlagi 39 identificiranih lastnih vrednosti je bilo dolocˇeno enako sˇtevilo frekvenc
za meritev z metodo SOFI. Izbrane frekvence so bile dolocˇene kar kot dusˇene lastne
frekvence fDr = fr
√
1− ζ2r , izpisane tu zaokrozˇene na eno decimalno mesto: 32.7, 56.1,
91.3, 111.8, 257.0, 264.6, 272.5, 299.6, 340.7, 349.1, 455.9, 464.6, 531.5, 534.3, 551.6,
562.5, 576.7, 568.5, 601.7, 632.6, 643.0, 647.6, 664.1, 731.2, 734.3, 742.4, 749.6, 799.0,
815.3, 832.6, 835.0, 842.1, 861.7, 884.9, 943.0, 946.0, 944.8, 982.5, 991.3 Hz. Za vsako
izmed teh frekvenc je bil prirejen cˇas osvetlitve Te, tako da ni bilo prisotnih vplivov
oknenja. Cˇas osvetlitve tokrat ni bil dolocˇen z nastavitvijo kamere, temvecˇ z dolzˇino
intervala, ko so bile lucˇi prizˇgane. Na sliki 6.39 je razviden potek avtomatizirane
meritve za eno frekvencˇno komponento. Na zacˇetku meritve se pricˇne vzbujanje z
izbranim harmonikom, ko se odziv priblizˇno ustali, se zacˇne konstantna osvetlitev za
referencˇno sliko, po kratkem presledku sledi osvetlitev prirejene periode Te s sinusno
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Slika 6.39: Pomerjena osvetlitev in sila odseka petih ponovitev SOFI meritve pri
frekvenci 32,71 Hz.
fazo glede na vzbujanje, za tem pa sˇe en presledek in osvetlitev s kosinusno fazo, ta
set se skupaj ponovi petkrat za namen povprecˇenja. V naslednjem koraku se spremeni
frekvenca vzbujanja in cel postopek ponovi za vse izbrane frekvence, kar skupaj nanese
slabih 8 minut merjenja.
Pri merjenju odzivov viˇsjih frekvenc, kjer so premiki zelo majhni, se je izrazil obcˇuten
problem nekonsistentnosti med petimi ponovitvami meritev za izbran harmonik. Po
daljˇsem testiranju razlicˇnih kamer z razlicˇnimi lecˇami in razlicˇnimi nastavitvami, se je
izkazalo, da med zaporednimi slikami ni ponovljivosti. Za meritve nekonsistentnosti
med slikami sta bila DSLR kamera in vzorec pik togo pritrjena na vecˇ kot pol tonsko
granitno kocko, ki je vibro-izolirala potencialne zunanje motnje. Na sliki 6.40 je prika-
zan primer pomerjenih premikov med zaporednima slikama. Med zaporednimi slikami
je bilo ponavadi zaznati premike velikosti 0,1 slikovnega elementa, kar je nedopustno
pri merjenju premikov ranga 0,01 slikovnega elementa. Navidezni premiki so najverje-
tneje posledica neopazno majhnih zamikov lecˇ zaradi mocˇnih sunkov ob umiku oziroma
povratku zrcala ter zaradi operacije fizicˇne zaslonke, ki razkrije senzor kamere, ko se
slika zajema.
Preizkusˇenih je bilo veliko idej za resˇitev problema, kot na primer zakasnitev osvetlitve
glede za operacijo zaslonke in ogledala, vendar problem ni le tranzienten, temvecˇ sunek
povzrocˇa ustalitev lecˇ na zamaknjenih lokacijah. Ker problema ni bilo mozˇno resˇiti
direktno, je bil namesto zajema posameznih slik posnet video posnetek, iz katerega so
bile generirane posamezne slike. Pri snemanju videoposnetka je senzor neprestano od-
krit in ni prisotnih fizicˇnih premikov znotraj kamere. Staticˇni testi videoposnetkov so
prikazali znatno izboljˇsanje ponovljivosti. Med zaporednimi slikami video posnetka so
tako zaznani premiki, manjˇsi od stotinke slikovnega elementa in so posledica sˇuma ter
predvsem kompresijskih izgub video formata. Poleg izgubne kompresije, uporaba vi-
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Slika 6.40: Primer navideznih premikov med zaporednimi slikami mirujocˇega vzorca,
ki so posledica zamikov lecˇ, zaradi sunkov operacije zaslonke in umikanja ogledala
(prikazan je izrez iz slike locˇljivosti 6000×4000).
deoposnetka omeji tudi locˇljivost slike, v obravnavanem primeru na 1920×1080. Video
je bil zajet pri najviˇsji hitrosti zajema 50 slik na sekundo, saj ta ponuja najvecˇ zajete
informacije. Slike iz video posnetka so bile pretvorjene v sivinske slike s sesˇtevanjem
barv, zaporedne slike so bile sesˇtete in na ta nacˇin podaljˇsan cˇas integracije iz ene slike
videoposnetka na okvirno 25 slik, ki predstavljajo 0,5 s, oziroma en razdelek iz slike 6.39
(npr. referencˇna slika oziroma slika pri sinusni / kosinusni osvetlitvi). Kamera je bila
nastavljena na cˇas osvetlitve 1/50 s, da tako med zaporednimi slikami videoposnetka
ni cˇasa brez integracije radiance (6.14) in lahko smatramo sesˇtevek zaporednih slik kot
slika, ki je bila zajeta preko daljˇsega cˇasa. Razmejitve segmentov videoposnetka so bile
dolocˇene na podlagi presledkov med osvetlitvenimi rezˇimi. Slika 6.41 prikazuje primer
ene slike, generirane iz video posnetka.
Slika 6.41: Slika generirana kot vsota zaporednih slik videoposnetka DSLR kamere
(locˇljivost 1920×1080). Rdecˇ kvadrat indicira mesto pospesˇkomera na spodnji strani
cˇinele.
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Uspesˇno pomerjen odziv polnega polja z metodo SOFI je bil nato normiran in fazno
usklajen z vzbujevalno silo. Na ta nacˇin so bila dolocˇena polna polja podajnosti,
potrebna za identifikacijo lastnih oblik v procesu hibridne identifikacije.
Hibridna identifikacija je bila izvedena brez uposˇtevanja ostankov RU in RL. Na
sliki 6.42 ter 6.43 je prikazanih nekaj izmed 39ih identificiranih polj modalnih kon-
stant (oziroma lastnih oblik). Vsaka prikazana oblika ima v naslovu navedeno sˇe la-
stno vrednost v obliki lastne frekvence fr ter dusˇenja ζr. Slike so sestavljene iz pusˇcˇic,
ki indicirajo smer nihanja. Ker je gostota merjenih tocˇk zelo velika, je na sliki 6.42
prikazan povecˇan izris z manjˇso gostoto tocˇk, da so pusˇcˇice nekoliko bolj razvidne. Ze-
lene pusˇcˇice indicirajo realen del modalnih konstant, rdecˇe pa imaginaren. Intenziteta
barve, poleg velikosti pusˇcˇice, oznacˇujeta velikost komponent modalnih konstant.
Slika 6.42: Povecˇan prikaz identificirane lastne oblike, pomerjene z metodo SOFI in
identificiran s hibridno identifikacijo.
Slika 6.43: Manjˇsi nabor identificiranih lastnih oblik, pomerjenih z metodo SOFI in
identificiranih s hibridno identifikacijo.
Vseh 39 identificiranih oblik je bilo nato uporabljenih za rekonstrukcijo frekvencˇne
prenosne funkcije v obliki podajnosti na podlagi modela odziva (2.18). Podajnost
za tocˇko, solezˇno s pospesˇkomerom (oznacˇena z rdecˇim kvadratom na sliki 6.41), je na
sliki 6.44 primerjana s podajnostjo, pomerjeno s pospesˇkomerom. Ujemanje je pretezˇno
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dobro. Predvideva se, da je bil pri meritvi z metodo SOFI ponekod prisoten nelinearni
odziv, zaradi visokega nivoja vzbujanja z le enim harmonikom. Pri tem gre omeniti, da
je bil maksimalni odziv prvih dveh oblik velikosti 4 slikovnih elementov, kar pomeni,
da so nekatere tocˇke na cˇineli verjetno presegle predpostavko o majhnih premikih,
med tem ko je bil odziv pri viˇsjih frekvencah kljub visokemu nivoju vzbujanja le okoli
0,01 slikovnega elementa in kot tak na meji locˇljivosti.
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Slika 6.44: Primerjava podajnosti, pomerjene s pospesˇkomerom (acc) in podajnosti,
rekonstruirane iz hibridne identifikacije na podlagi meritve z metodo SOFI.
6.4.5. Opombe na robustnost metode SOFI
Meritev odziva z metodo SOFI je podvrzˇena slednjim problemom:
– Metoda zahteva specificˇen potek osvetlitve, katerega lahko zmotijo zunanji vplivi,
zato so bile meritve izvedene v temni (gluhi) sobi.
– Zaradi predpostavke o majhnih premikih bo metoda podvrzˇena napakam v primeru
premikov izven obmocˇja konstantnega gradienta. V ta namen so bile testirane struk-
ture togo vpete, da bi bili preprecˇeni vecˇji premiki togih lastnih oblik.
– Tako kot klasicˇni pristopi je tudi metoda SOFI podvrzˇena vplivom oknenja v primeru
harmonikov, ki se ne ujemajo z dolzˇino okna. Problem pri SOFI je, da naenkrat
pomerimo le eno frekvencˇno tocˇko in tako tezˇko ugotovimo, cˇe je bil prisoten problem
oknenja (poglavje 3.3.).
– Naenkrat se dolocˇi le realna oziroma imaginarna komponente enega harmonika, zato
je metoda aplikativna le za primere ponovljivega odziva. Ponovljivost naj ne bi
bila problem v primeru eksperimentalne modalne analize, kjer imamo nadzor nad
vzbujevalno silo, se pa lahko izrazi problem v primeru obratovalne modalne analize,
kjer vzbujanje ni znano.
– Sama postavitev merilnega sistema je nekoliko zahtevna, saj zahteva avtomatizacijo
in sinhronizacijo vecˇ sistemov.
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7. Zakljucˇki
Doktorsko delo obravnava uporabo kamer za meritev polnega polja dinamskih odzi-
vov struktur. Dinamski odziv strukture predstavlja nihanje, ki se odrazˇa v premi-
kih povrsˇine snemane strukture. Te premike je mocˇ identificirati z uporabo metod
opticˇnega toka iz posnetkov kamer. Kamere brez-doticˇno zaznavajo svetlobo, odbito
od snemanih struktur in tako ne bremenijo strukture, hkrati pa zaznavajo celo polje
odziva hkrati. Lepota uporabe vizualne informacije na podlagi slik je, da lahko rezul-
tate izriˇsemo preko slike merjene strukture in tako dobimo dobro predstavo o dinamiki
obravnavane strukture.
V delu so raziskane relevantne metode identifikacije premikov iz slik in metode identi-
fikacije modalnih parametrov iz meritev odzivov. Kombinacija identifikacije premikov
in modalnih parametrov predstavlja celovito analizo dinamike do modalnega popisa
odziva v obliki lastnih vrednosti in lastnih oblik. Vse obravnavane metode so bile
sprogramirane v lastni kodi, izvedene so bile lastne numericˇne simulacije in realni ek-
sperimenti. Mnoge simulacije in nekateri eksperimenti so v tem dokumentu izpusˇcˇeni
za namen vecˇje preglednosti.
Ker so premiki predvsem pri viˇsjih frekvencah nihanja zelo majhni in tezˇko zaznavni,
je bil podan velik poudarek na sposobnosti in zanesljivosti identifikacije premikov.
Analiza zanesljivosti zaznave premikov je bila v vecˇji meri izvedena na poenostavlje-
nem modelu preslikave spremembe intenzitet v premike (poenostavljen opticˇni tok na
osnovi gradienta - SGBOF). Izkazˇe se, da je obcˇutljivost zaznave premikov odvisna
od snemanega vzorca. Obcˇutljivost zaznave premikov bo najvecˇja na ostrih prehodih
vzorca, kjer je gradient intenzitet najvecˇji. Locˇljivost zaznave premikov je omejena
predvsem s sˇumom kamere, izkazˇe se namrecˇ, da zaradi uporabe daljˇsih cˇasovnih vrst
in vecˇjih podobmocˇij v identifikaciji, zaradi efekta stresanja, lahko zaznavamo premike
pod nivojem diskretizacije intenzitet kamere. Uporaba vecˇjih podobmocˇij na racˇun
glajenja lokalne informacije omogocˇa glajenje sˇuma in s tem zaznavo manjˇsih premi-
kov med zaporednimi slikami, uporaba daljˇsih cˇasovnih vrst pa razporedi sˇum na vecˇje
sˇtevilo diskretnih frekvenc spektra, da tako signal postane bolj izrazit. Z uporabo
dolgih cˇasovnih vrst in identifikacije premikov na podlagi vecˇjih podobmocˇij, lahko
razlocˇimo amplitude nihanj pod eno desettisocˇinko slikovnega elementa. V primeru
iz poglavja 6.1.2. je bil na primer dosezˇen nivo sˇuma in s tem locˇljivost amplitude
nihanja pri 1,77e-5 slikovnega elementa. Meritve premikov s kamero so obremenjene
tudi s sistematicˇnim pogresˇkom. Iz pregleda raziskav na to temo je znano, da so siste-
maticˇni pogresˇki predvsem posledica interpolacije slike pri iterativnem iskanju priblizˇka
premika.
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Za dosego tembolj kvalitetnih meritev odzivov, je v doktorskem delu bilo veliko na-
pora posvecˇenega postavitvi merilne verige merjenja s hitrimi kamerami. Z uporabo
krmilnih signalov stresalnika, prilagojenih cˇasovnemu oknu zajema hitre kamere, je bil
preprecˇen pojav frekvencˇnega razlivanja. Primerna izbira krmilnega signala omogocˇa
vecˇje mocˇi vzbujanja (Schroederjev prelet), potrebne za dosego bolj izrazitih nihanja,
oziroma bolj homogeno razporejen odziv po cˇasu (vecˇ-sinusni signal z nakljucˇno fazo),
ki preprecˇuje vecˇje trenutne amplitude odziva in s tem manjˇso verjetnost nelinear-
nega odziva strukture. Raziskan je bil vpliv spremenljive osvetlitve na identifikacijo
premikov. Sprememba osvetlitve povzrocˇi spremembo intenzitete in s tem navidezne
premike, oziroma modulira prave premike. Izkazˇe se, da uporaba vecˇjega podobmocˇja
v identifikaciji premikov zˇe vpelje dolocˇeno mero robustnosti na spremembe osvetli-
tve, dodatno pa se lahko uporabi naprednejˇse cenilke napake, ki niso obcˇutljive na
spremembe osvetlitve. Raziskane so bile tudi nastavitve parametrov kamere. Pri na-
stavitvah kamere gre izpostaviti nastavitev cˇasa osvetlitve posameznih slik, dolg cˇas
osvetlitve namrecˇ gladi cˇasovni potek radiance in s tem deluje kot nizko-pasovni filter
premikov.
Za namen izboljˇsave rezultatov so bile raziskane metode identifikacije modalnih para-
metrov. Identifikacija modalnih parametrov je pravzaprav proces prilagajanja fizikal-
nega modela odziva strukture na pomerjene podatke. V tem doktorskem delu je pred-
stavljena hibridna identifikacija modalnih parametrov na podlagi meritev tocˇkovnega
preciznega zaznavala in polnega polja pomerjenega s hitro kamero, kjer se precizno za-
znavalo uporabi za dolocˇitev lastnih vrednosti sistema, kamera pa za dolocˇitev lastnih
oblik polnega polja. Deljena identifikacija je mozˇna, saj so lastne vrednosti globalni
parameter in jih v teoriji lahko identificiramo v katerikoli tocˇki na strukturi. Ker se
identifikacija izvaja na velikem sˇtevilu tocˇk, je identifikacija robustna na sˇum in, v
primeru hibridne identifikacije, omogocˇa identifikacijo lastnih oblik pod nivojem sˇuma
kamere.
Ker meritve dinamike zahtevajo obsezˇne cˇasovne vrste, polno polje pa predstavlja veliko
sˇtevilo merjenih tocˇk, meritve s kamerami predstavljajo velike kolicˇine podatkov (npr.
64 GB). Tako velike kolicˇine podatkov predstavlja veliko numericˇno breme v procesu
identifikacije premikov in modalnih parametrov, zato je poudarek posvecˇen tudi hitrosti
numericˇnih preracˇunov. Poudarek je bil posvecˇen numericˇno efektivni kodi in hitrosti
samih metod analize. Za pohitritev identifikacije premikov se lahko uporabi izpeljan po-
enostavljen opticˇni tok na osnovi gradienta (SGBOF) kot metodo identifikacije. Ker gre
za enostavno linearno relacijo med spremembo osvetlitve in premikom, je mogocˇa zelo
hitra analiza velikih video posnetkov (64 GB), tipicˇno v rangu nekaj minut (2-10 mi-
nut), odvisno od uporabljenega racˇunalnika. Taka analiza je lahko za vecˇ faktorjev
hitrejˇsa od naprednejˇsih metod identifikacije pomikov. V nekaterih testih se je metoda
SGBOF izkazala kot 5-20× hitrejˇsa od metode Lucas-Kanade, vendar je kredibilna
primerjava cˇasov identifikacije tezˇko dolocˇljiva, saj SGBOF vrne le eno-dimenzionalne
premike in to za prakticˇno vsak slikovni element, za razliko na primer Lucas-Kanade
vrne dvo-dimenzionalne premike vecˇjih podobmocˇji in torej ponavadi manjˇsega sˇtevila
tocˇk. Po identifikaciji premikov ponavadi sledi drugi korak analize podatkov, to je
identifikacija modalnih parametrov. Tudi ta proces je numericˇno mocˇno obremenjen
z velikimi kolicˇinami podatkov. Predstavljena hibridna identifikacija modalnih para-
metrov se izkazˇe za numericˇno zelo hitro, saj se stabilizacijski diagrami racˇunajo le za
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meritev s preciznim zaznavalom in, ker je identifikacija lastnih oblik lahko izpeljana
zelo hitro z enkratno dolocˇitvijo inverza in vecˇkratnim matricˇnim mnozˇenjem, je proces
hibridne identifikacije lahko izveden v obsegu le nekaj sekund.
Zaradi visokega sˇuma in visokih cen hitrih kamer je bila raziskana uporaba hitrih
kamer srednjega cenovnega ranga in klasicˇnih (potrosˇniˇskih) kamer, kot so DSLR in
brez-zrcalne kamere, ki poleg boljˇsih locˇljivosti intenzitet omogocˇajo zajem slik vecˇjih
locˇljivosti v velikosti vecˇ deset milijonov slikovnih elementov, v primerjavi s hitrimi
kamerami, katerih locˇljivost se giblje v velikosti enega milijona elementov. Z imple-
mentacijo frekvencˇne povecˇave je bila demonstrirana meritev nad omejitvami hitrosti
zajema kamer, tako da je bilo izvedenih vecˇ meritev, nekatere nad Nyquistovo fre-
kvenco, te so bile nato povezane v en sam spekter. Razvita je bila tudi metoda slikanja
spektralnih komponent opticˇnega toka (SOFI), ki na podlagi modulacije svetlobe in
premikov omogocˇa zaznavo spektralnih komponent iz dveh oziroma treh zaporednih
slik s klasicˇno kamero. Na ta nacˇin so bile pomerjene obratovalne oblike nihanja pri
1000 Hz s potrosˇniˇsko kamero, ki je zmozˇna le ∼1 slike na sekundo, oziroma snema-
nja video posnetkov s hitrostjo 50 slik na sekundo. Z uporabo hibridne identifikacije
modalnih parametrov je bila, iz vecˇ pomerjenih obratovalnih oblik z metodo SOFI,
uspesˇno izvedena identifikacija modalnih parametrov dinamskega odziva cˇinele vse do
1 kHz.
Zakljucˇimo lahko, da so bili cilji naloge uresnicˇeni. Glavni znanstveni doprinosi tega
doktorskega dela so:
– Raziskava potenciala locˇljivosti zaznave premikov kot posledica nihanja.
– Kombiniranje sˇumnih meritev hitre kamere z meritvami preciznih zaznaval v hibridni
identifikaciji modalnih parametrov za identifikacijo lastnih oblik tudi pod nivojem
sˇuma kamere.
– Razvoj metode slikanja spektralnih komponent opticˇnega toka, ki omogocˇa meri-
tve dinamskega odziva struktur, pri frekvencah krepko nad razpolozˇljivimi hitrostmi
snemanja klasicˇnih kamer, na podlagi le dveh ali treh slik pri razlicˇnih rezˇimih osve-
tlitve.
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